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MLOps: Warum zwischen ,gelegentlich” und ,taglich” keine
Technik steht

Von Thomas FaR3 - 24. Juni 2026 - aktualisiert 9. September 2026

MLOps (Machine Learning Operations) bezeichnet die Praxis, Machine-Learning-Modelle
nicht nur zu trainieren, sondern zuverlassig in den Produktivbetrieb zu bringen und dort
zu halten — mit Versionierung von Daten und Modellen, automatisierten Pipelines, Tests
und laufendem Monitoring. Der Engpass ist selten das Modell selbst, sondern der Weg
vom Notebook in einen wartbaren, reproduzierbaren Betrieb. MLOps libertragt die
bewahrten Prinzipien von DevOps auf die Besonderheiten von ML.

Das Wichtigste in Kiirze

e Die Infrastruktur ist fertig, die Auslieferung nicht. Kubernetes lauft bei 82 Prozent der Container-
Nutzer in Produktion, gegenliber 66 Prozent im Jahr 2023. Trotzdem liefern nur 7 Prozent der
Organisationen ihre Modelle taglich aus, 47 Prozent gelegentlich. Die CNCF schreibt dazu: ,Al
deployment frequency remains cautious: While infrastructure is ready, only 7% of organizations
deploy models daily; 47% deploy occasionally: Der Halbsatz ,while infrastructure is ready” ist der
Kern — die CNCF sagt selbst, dass es nicht mehr an der Plattform liegt. (CNCF Annual Cloud
Native Survey, Auswertung vom 20. Januar 2026, Bezugsjahr 2025; die CNCF vero6ffentlicht dazu
offentlich kein Erhebungsdesign.)

e MLOps bringt ML-Modelle nicht nur zum Training, sondern zuverlassig in den Produktivbetrieb
und hélt sie dort — mit Versionierung, automatisierten Pipelines, Tests und Monitoring.

e Der Engpass ist selten das Modell selbst, sondern der Weg vom Notebook in einen wartbaren,
reproduzierbaren Betrieb.

e MLOps Ubertragt bewahrte DevOps-Prinzipien auf die Besonderheiten von ML — Daten und
Modelle kommen als zusatzliche, veranderliche GroRen hinzu.

e Diedrei Sdulen sind Automation, Monitoring und Governance.

Der entscheidende Schritt: Wie Machine Learning Ops (MLOps) Modelle vom Labor in den Mehrwert
Uberfihrt

In der heutigen, rasant digitalisierten Welt entwickeln Unternehmen aller Gr6B8enordnungen zunehmend
beeindruckende Machine Learning (ML)-Modelle. Diese Modelle versprechen, aus komplexen
Datenmengen zu lernen, prazise Vorhersagen zu treffen und somit Entscheidungen zu optimieren - sei es
bei der Kundensegmentierung, der Qualitatskontrolle in der Fertigung oder der Betrugserkennungim
Finanzwesen. Data Scientists und ML-Ingenieure investieren viel Zeit und Expertise in die Konzeption, das
Training und die Verfeinerung dieser Algorithmen, oft in einer kontrollierten Laborumgebung, wo die
Performance auf Testdaten beeindruckend ist.

Doch genau hier beginnt fiir viele Unternehmen die eigentliche Herausforderung und oft auch die
Frustration: Zwischen der brillanten Idee, einem perfekt trainierten Modell im Entwicklungsstadium und
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seinem tatsachlichen, produktiven Einsatz, der realen Geschaftswert schafft, klafft oft eine tiefe Llicke.
Projekte, die im Proof-of-Concept-Stadium gléanzten, scheitern haufig an der Komplexitat der Skalierung,
der Integration in bestehende IT-Systeme oder der langfristigen Wartung. Ohne einen strukturierten Ansatz
bleiben Modelle ,im Silo“ der Entwicklung, verlieren ihre Relevanz, wenn sich die Daten dndern, oder
verursachen unerwartete Probleme im laufenden Betrieb. Die anfangliche Euphorie weicht dann schnell
der Erkenntnis, dass ein leistungsfahiges ML-Modell allein noch keinen Geschéftserfolg garantiert. Dass
diese Liicke Geld kostet, ist messbar: In der Bitkom-Befragung von 604 Unternehmen ab 20 Beschaftigten
berichten 33 Prozent der KI-Anwender von deutlich héheren Kosten als erwartet (Presseinformation vom
11. Mérz 2026).

Genau an diesem Punkt setzt Machine Learning Operations (MLOps) an. MLOps ist weit mehr als nur ein
technologischer Trend oder ein Schlagwort; es ist eine entscheidende Disziplin und eine Sammlung von
Best Practices, die bewahrte Prinzipien und Praktiken aus der Softwareentwicklung - genauer gesagt aus
den DevOps-Ansatzen - auf den spezifischen und deutlich komplexeren Lebenszyklus von Machine
Learning libertragen. MLOps schlagt die Briicke zwischen der agilen, experimentellen Welt der
Modellentwicklung und den strengen Anforderungen an Stabilitat, Automatisierung und kontinuierliche

Uberwachung, die im IT-Betrieb unerlasslich sind.

Dieser Artikel beleuchtet umfassend, was MLOps genau bedeutet, warum es flir den nachhaltigen Erfolg
und die Wertschopfung lhrer Kl-Initiativen absolut unverzichtbar ist und wie es in der Praxis funktioniert.
Wir werden die einzigartige Komplexitat des ML-Lebenszyklus entschliisseln und aufzeigen, wie MLOps
dabei hilft, Machine-Learning-Modelle nicht nur zu entwickeln, sondern sie auch effizient zu
operationalisieren, zuverlassig zu pflegen und kontinuierlich zu verbessern - und somit ihren vollen Wert
fur Ihr Unternehmen freizusetzen.

Was ist MLOps? Definition und Abgrenzung zu DevOps

Nachdem wir in der Einleitung die drangende Notwendigkeit eines strukturierten Ansatzes fiir Machine-
Learning-Projekte beleuchtet haben, tauchen wir nun tiefer in das Kernkonzept von MLOps ein. Um MLOps
vollstandig zu erfassen, ist es hilfreich, es im Kontext seines Vorlaufers, DevOps, zu verstehen und
gleichzeitig seine einzigartigen Merkmale hervorzuheben.

Der Unterschied lasst sich an einer Zahl festmachen. In der Softwareentwicklung gilt mehrmals tagliches
Ausliefern als Reifezeichen. Bei Modellen liefern sieben Prozent der Organisationen taglich aus. Und 44
Prozent betreiben tiberhaupt keine KI- oder ML-Lasten auf Kubernetes — die CNCF nennt das ,the early
stage of Al production maturity“ (CNCF, Januar 2026).

Woran das liegt, ist kein Werkzeugproblem. Ein Modell dndert sein Verhalten, ohne dass sich eine Zeile
Code andert, weil sich die Daten dndern. Ein Deployment ist deshalb keine technische Entscheidung,
sondern eine fachliche: Jemand muss verantworten, dass die neue Version fachlich besser ist — und das
|asst sich nicht in einer Pipeline unterschreiben. Dass die Plattform darunter tragt, ist belegt — Kubernetes
lauft bei 82 Prozent der Container-Nutzer in Produktion. Woran es stattdessen liegt, entscheidet sich eine

Ebene hoher.
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Kernkonzept: Die Ubertragung von DevOps-Prinzipien auf den Machine Learning
Lebenszyklus

Im Grunde ist MLOps die disziplinierte Erweiterung und Spezialisierung der DevOps-Prinzipien, -Praktiken
und -Tools auf den gesamten Lebenszyklus von Machine Learning (ML)-Systemen.

Um es greifbar zu machen: DevOps hat grundlegend verandert, wie traditionelle Software entwickelt und
betrieben wird. Es fordert eine Kultur der Zusammenarbeit und Automatisierung zwischen
Softwareentwicklung (Dev) und IT-Betrieb (Ops). Das Hauptziel von DevOps ist es, die Bereitstellung von
Software schneller, zuverlassiger und in héherer Qualitat zu gestalten, indem manuelle Prozesse minimiert
und stattdessen kontinuierliche Integration (Cl), kontinuierliche Bereitstellung (CD) sowie umfangreiches
Monitoring und Feedback-Schleifen etabliert. Das Ergebnis: Software-Updates werden nicht mehr
quartalsweise, sondern taglich oder sogar mehrfach taglich ausgerollt, mit deutlich geringerem Risiko.

MLOps adaptiert diese bewahrte Philosophie. Es geht darum, dieselbe Agilitat, Effizienz und Robustheit, die
DevOps in die Softwareentwicklung gebracht hat, auch auf den Bereich des Machine Learnings
anzuwenden. Das bedeutet, nicht nur den reinen Code des ML-Modells zu managen, sondern den gesamten
,ML-Produktionsstrom” zu automatisieren und laufend zu verbessern. Dieser Strom umfasst alles, von der
Datenerfassung und -aufbereitung tiber das Modelltraining und die Validierung bis hin zur Bereitstellung,
Uberwachung und kontinuierlichen Verbesserung von ML-Modellen in realen Produktionsumgebungen.
Das ultimative Ziel ist es, den Ubergang von experimentellen, oft isolierten ML-Modellen zu zuverlassigen,
skalierbaren und dauerhaft wartbaren ML-Anwendungen zu beschleunigen und zu vereinfachen, die

echten Geschéaftswert liefern.

Warum MLOps liber DevOps hinausgeht: Die einzigartige Komplexitit des ML-Systems

Obwohl MLOps tief in den DevOps-Praktiken verwurzelt ist, gibt es entscheidende Unterschiede und

zusatzliche Komplexitaten, die eine eigene, spezialisierte Disziplin notwendig machen.

Neu ist der Befund nicht. Ein Forscherteam von Google hat ihn bereits 2015 systematisch beschrieben: ,we
find itis common to incur massive ongoing maintenance costs in real-world ML systems®, hei3t es in
Hidden Technical Debt in Machine Learning Systems (NeurlPS 2015). Der Aufwand entsteht nicht am
Modell, sondern um das Modell herum — und wer ihn nicht einplant, zahlt ihn trotzdem. Konkret sind es

diese Punkte:

Daten als primare Anderungsquelle und Fehlerquelle: Im traditionellen Software-Development ist der
Code die primare Quelle fiir Anderungen und potenzielle Fehler. Wenn der Code stabil ist, ist es die
Software auch. Im Machine Learning hingegen sind oft die Daten, auf denen ein Modell trainiert wird und
die esin der Produktion verarbeitet, die dynamischste und kritischste Komponente.

e Daten-Drift: Reale Daten kdnnen sich im Laufe der Zeit dandern (z. B. neue Kundenverhaltensmuster,
verschobene Wirtschaftsindikatoren). Ein Modell, das auf alten Daten trainiert wurde, kann
plotzlich ungenau werden, obwohl der Modell-Code unverandert ist.

o Datenqualitat: Schlechte oder inkonsistente Datenqualitat kann ein perfektes Modell
zunichtemachen. MLOps muss robuste Datenpipelines und Qualitatssicherungsmechanismen fiir
Daten etablieren.
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Modelle sind dynamische, trainierte Artefakte: Ein kompiliertes Software-Binary ist nach dem Build-
Prozess statisch und verhalt sich deterministisch. Ein ML-Modell ist ein ,lernendes” Artefakt, dessen
Verhalten nicht nur durch seinen Code, sondern auch durch die Trainingsdaten, Hyperparameter und den

Trainingsprozess bestimmt wird.

e Das bedeutet, dass nicht nur der Code des Modells, sondern auch die Modellgewichte und -
konfigurationen als eigene Artefakte versioniert, gespeichert und verwaltet werden missen.

e Die Bereitstellung eines Modells ist nicht nur das Deployment von Code, sondern das Deployment
eines trainierten neuronalen Netzes oder eines anderen Algorithmus, der auf bestimmte Daten

,gelernt” hat.

Die Notwendigkeit des Experiment-Trackings und der Reproduzierbarkeit des Trainings: Die ML-
Entwicklungist von Natur aus hochgradig iterativ und experimentell. Data Scientists testen Dutzende oder
Hunderte von Modellarchitekturen, Algorithmen, Features und Hyperparametern, um die beste Leistung

zu erzielen.

e Reproduzierbarkeit ist hier kritisch: Um ein Modell zu verstehen, zu warten, zu verbessern oder
Fehler zu beheben, muss exakt nachvollziehbar sein, welche Daten, welcher Code und welche
Konfigurationen zu einem bestimmten Modellergebnis geflihrt haben. DevOps konzentriert sich auf
die Reproduzierbarkeit des Software-Builds; MLOps erweitert dies auf die Reproduzierbarkeit des

gesamten Trainingsprozesses.

Kontinuierliches Monitoring der Modellleistung und Erkennung von Drift: Bei traditioneller Software
Giberwacht man meist technische Metriken wie CPU-Auslastung, Speicherverbrauch oder Fehlerraten. Bei
ML-Modellen kommt die Uberwachung der Modellleistung selbst hinzu (z. B. Vorhersagegenauigkeit,
Prézision, Recall, F1-Score).

e Concept-Drift: Die zugrunde liegende Beziehung zwischen den Eingabedaten und der Zielvariable
kann sich in der realen Welt dndern (z. B. aufgrund von Marktveranderungen, neuen Trends). Das
Modell wird dann ungenau, obwohl die Datenqualitat stabil bleibt. MLOps-Systeme miissen solche
Drifts erkennen und Alarm schlagen, um ein erneutes Training oder eine Neuentwicklung des

Modells zu initiieren.

Multidisziplindre Teams und unterschiedliche Toolsets: MLOps fordert die nahtlose Zusammenarbeit
zwischen Rollen, die traditionell in Silos arbeiten:
e Data Scientists: Fokussiert auf Modellentwicklung und -experimente.
e ML Engineers: Verantwortlich fiir die Operationalisierung der Modelle und die MLOps-Pipelines.
o Software Engineers: Integrieren ML-Modelle in Anwendungen.

e |T/Operations-Teams: Betreiben die Infrastruktur. MLOps muss diese unterschiedlichen
Perspektiven, Fahigkeiten und bevorzugten Tools integrieren, um einen reibungslosen Ubergang zu

gewahrleisten.
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Die drei Saulen von MLOps: Automation, Monitoring, Governance

Um diesen vielschichtigen Herausforderungen effektiv zu begegnen und die oben genannten Unterschiede
zu adressieren, stlitzt sich MLOps auf drei fundamentale Saulen, die sich gegenseitig ergdnzen und

verstarken:

Wie ungleich die Disziplin verteilt ist, zeigt ein einzelner Vergleich. Unter den Organisationen, die die
CNCF als ,cloud native innovators* fiihrt, setzen 58 Prozent GitOps-Prinzipien umfassend ein. Unter den
,2adopters” sind es 23 Prozent — ein Abstand von 35 Prozentpunkten bei derselben, frei verfiigbaren Praxis
(CNCF, Januar 2026). Beide Bezeichnungen sind Reifegruppen aus der CNCF-Auswertung, keine

GroBenklassen; der Vergleich zeigt einen Reifeabstand, keinen GréBenvorteil.

Das ist die Nachricht fiir ein MLOps-Vorhaben. Was die beiden Gruppen trennt, ist nicht das Budget und
nicht der Zugang zur Technik. Es ist die Frage, ob der gewlinschte Zustand versioniert irgendwo steht und
ob Abweichungen davon automatisch auffallen. Wer das fiir die Infrastruktur nicht tut, wird es fiir Modelle

erst recht nicht tun.

Automatisierung (CI/CD fur ML): Dies ist das Herzstlick und der treibende Motor von MLOps. Es geht
darum, manuelle Schritte im gesamten ML-Lebenszyklus zu eliminieren und stattdessen automatisierte
Pipelines zu etablieren. Dies umfasst:

e Automatisierte Datenpipelines: RegelmaBiges Einlesen, Bereinigen und Vorverarbeiten von Daten.

e Automatisierte Trainingspipelines: Starten des Modelltrainings bei neuen Daten oder Code-

Anderungen.
e Automatisierte Modellvalidierung: Objektive Bewertung des trainierten Modells.

e Automatisierte Bereitstellung (Deployment): Schnelles und konsistentes Rollout des Modells in die
Produktion, oft in Containern. Durch Automatisierung werden menschliche Fehler reduziert, die

Geschwindigkeit erhéht und die Konsistenz tiber verschiedene Umgebungen hinweg gewéhrleistet.

Monitoring (Modell- und Datenperformance): Einmal in Produktion, ist die kontinuierliche Uberwachung
der ML-Modelle absolut unerlasslich - weit iber klassisches Infrastruktur-Monitoring hinaus.

¢ Modell-Performance-Monitoring: Uberwachung der tatsichlichen Vorhersagequalitit des Modells
in der Produktion (z. B. wie oft trifft das Betrugsmodell tatsachlich zu?).

e Daten-Drift-Erkennung: Identifizierung von signifikanten Veranderungen in den Eingabedaten, die

das Modell nun anders ,sehen” als wahrend des Trainings.

o Konzept-Drift-Erkennung: Erkennung, wenn sich die grundlegende Beziehung zwischen den
Eingabedaten und dem vorhergesagten Ergebnis in der realen Welt dndert.

e Infrastruktur-Monitoring: Klassische Uberwachung von Latenz, Durchsatz, Ressourcennutzung der
ML-Dienste. Diese Uberwachungssysteme miissen in der Lage sein, bei Abweichungen automatisch

Alarme auszuldsen und moglicherweise sogar einen erneuten Trainingslauf anzustoRen.

Governance & Reproduzierbarkeit: Um Vertrauen in ML-Systeme aufzubauen, Compliance-Anforderungen
zu erflllen und langfristig wartbar zu bleiben, ist Transparenz von gré3ter Bedeutung.
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o Artefakt-Management: Versionierung und Speicherung von Daten (Data Versioning),
Modellgewichten (Model Registry) und Code (Code Repositories).

e Experiment-Tracking: Detaillierte Aufzeichnung aller Experimente, Parameter, Metriken und
verwendeten Artefakte.

o Auditierbarkeit: Die Fahigkeit, jederzeit nachvollziehen zu kénnen, welches Modell mit welchen
Daten und welchem Code trainiert wurde, wann es bereitgestellt wurde und wie es sich verhalten
hat. Dies stellt sicher, dass man bei Problemen Ursachen schnell identifizieren und beheben kann,

und dass vergangene Ergebnisse jederzeit reproduziert werden kdnnen.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass MLOps der unverzichtbare, pragmatische Ansatzist,um die
inhdrente Komplexitdt von ML-Systemen zu managen. Es ist der Schliissel, um sicherzustellen, dass die
vielversprechenden Modelle nicht nur in Forschungsprojekten existieren, sondern auch nachhaltig,
zuverlassig und skalierbar echten Geschaftswert in lhrem Unternehmen schaffen.

Warum ist MLOps unverzichtbar? Die Business-Vorteile

Die Implementierung von MLOps-Praktiken mag auf den ersten Blick wie eine zusatzliche Ebene an
Komplexitit oder gar eine biirokratische Hiirde erscheinen, die den innovativen Geist der Data Scientists
einengt. Doch dieser Eindruck tauscht. MLOps ist nicht nur eine technische Notwendigkeit, um die
Einzigartigkeit von Machine Learning zu bewaltigen, sondern ein entscheidender Business Enabler, der
direkte, nachhaltige und oft messbare Geschéaftsvorteile liefert. Unternehmen, die MLOps ignorieren,
riskieren nicht nur, den vollen Wert ihrer oft erheblichen Machine-Learning-Investitionen nicht zu
realisieren, sondern auch ihre langfristige Wettbewerbsfahigkeit aufs Spiel zu setzen.

Die deutsche Ausgangslage macht den Punkt teuer. 41 Prozent der Unternehmen ab 20 Beschéftigten
setzen Kl inzwischen ein, weitere 48 Prozent planen oder diskutieren den Einsatz; vor einem Jahr waren es
erst 17 Prozent. Zugleich stellt ein Drittel der Anwender fest, dass Kl zu deutlich héheren Kosten gefiihrt
hat als erwartet (Bitkom, Presseinformation vom 11. Marz 2026; telefonische Befragung von 604
Unternehmen ab 20 Beschéftigten, KW 2 bis KW 6 2026, reprasentativ).

Beides zusammen ergibt den Geschéftsfall fiir MLOps. Die Einflihrung l1auft, die Kosten laufen mit — und
ohne Betriebsdisziplin bleibt unklar, welches Modell welchen Aufwand verursacht und welche Version
welchen Nutzen bringt. Ein Modell, das niemand misst, kann man weder abschalten noch verteidigen. Die
Frage davor — welche Daten tiberhaupt aus dem Haus dirfen — entscheidet sich noch vor der Modellwahl.

Hier sind die Gberzeugendsten und umfassendsten Griinde, warum MLOps fiir jedes Unternehmen, das
ernsthaft mit Kl und ML arbeiten und diese gewinnbringend einsetzen mdchte, absolut unverzichtbar ist:

Drastisch verkiirzte Time-to-Market und beschleunigte Innovation

Ohne einen MLOps-Ansatz gleicht der Ubergang eines fertig trainierten ML-Modells von der
Entwicklungsumgebung in den produktiven Einsatz oft einem ,Wasserfall“-Prozess mit vielen manuellen
Ubergaben und Engpassen. Das kann bedeuten, dass ein Modell, das in der Entwicklungswelt (dem ,Labor®)
perfekt funktioniert, Wochen oder sogar Monate braucht, um tatsachlich in Produktion zu gehen und
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Mehrwert zu stiften. Jede manuelle Konfiguration, jede fehlende Dokumentation oder unklare Ubergabe
zwischen Entwicklung, ML Engineering und Operations verzdgert den Prozess massiv.

MLOps automatisiert und optimiert weite Teile dieses kritischen Workflows: von der kontinuierlichen
Datenvalidierung liber das automatisierte Retraining des Modells bei Datendnderungen bis hin zum
Deployment in die Live-Umgebung. Diese End-to-End-Automatisierung fiihrt zu einer signifikanten
Verkirzung der Time-to-Market fiir neue ML-gestlitzte Funktionen oder Produkte. Das bedeutet konkret:
Ihr Unternehmen kann wesentlich schneller auf Marktveranderungen reagieren, innovative ldeen zligiger
testen, Kundenfeedback schneller in Modellverbesserungen umsetzen und somit Wettbewerbsvorteile
friher realisieren. Das Experimentieren und Bereitstellen neuer, verbesserter Modelle wird zu einem

agilen, kontinuierlichen Prozess.

Erhohte Zuverlassigkeit, Stabilitdt und Robustheit von ML-Modellen

Ein ML-Modell in Produktion ist kein statisches Gebilde wie eine traditionelle Softwareanwendung; es ist
ein ,lebendes System’, das kontinuierlich mit realen, oft unvorhersehbaren Daten interagiert. Fehler in den
vorgelagerten Datenpipelines, unerwartete oder fehlerhafte Eingaben, Infrastrukturprobleme oder sogar
Cyberangriffe konnen die Modellleistung massiv beeintrachtigen oder zum Ausfall fiihren.

MLOps etabliert robuste, automatisierte Pipelines und umfassende Uberwachungsmechanismen, die diese
vielfaltigen Risiken aktiv minimieren. Durch:

e Automatisierte Tests und Validierungen vor und nach dem Deployment.

o Die Moglichkeit, bei unerwarteten Problemen oder Leistungsabféallen schnell auf eine vorherige,
stabile Modellversion zuriickzuspringen (Rollbacks).

e |solierung und Kapselung der Modelle, oft mittels Container-Technologien wie Docker und
Orchestrierung mit Kubernetes.

MLOps stellt sicher, dass Ihre ML-Modelle auch unter realen, dynamischen Produktionsbedingungen stabil
und zuverlassig funktionieren. Dies reduziert Ausfallzeiten drastisch, minimiert potenzielle negative
Auswirkungen auf Kunden oder Geschiftsprozesse und schiitzt den Ruf Ihres Unternehmens vor den

Folgen unzuverlassiger KI-Systeme.

Kontinuierliche Verbesserung der Modellleistung und effiziente Wartung

Der statische Blick auf die Modellleistung nach dem Training ist eine lllusion. Die Realitét ist, dass sich die
Welt - und damit die Daten und die zugrundeliegenden Muster, die ML-Modelle erkennen sollen - standig
verandert. Ein Modell, das gestern mit hochster Genauigkeit Vorhersagen traf, kann heute aufgrund von
Phinomenen wie Daten-Drift (Anderungen in den Eingabedaten) oder Konzept-Drift (Anderungen in der
Beziehung zwischen Eingaben und Zielen) rapide an Prazision verlieren.

MLOps erméglicht die kontinuierliche und automatisierte Uberwachung der Modellleistung in Echtzeit in
der Produktionsumgebung. Bei erkannter Abweichung oder einem signifikanten Riickgang der

Vorhersagegiite kbnnen:
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e Automatisierte Retraining-Pipelines ausgel6st werden, um das Modell mit den aktuellsten Daten

aufzufrischen und seine Relevanz zu wahren.

e A/B-Tests neue Modellversionen im direkten Vergleich mit dem alten Modell live getestet werden,
um sicherzustellen, dass die neue Version tatsachlich besser performt, bevor sie vollstandig

ausgerollt wird.

Diese kontinuierliche Anpassung und Optimierung sichert die langfristige Relevanz, Genauigkeit und den
Geschaftswert Ihrer Modelle. Statt eines kostspieligen und ineffizienten ,Set-it-and-forget-it“-Ansatzes
ermoglicht MLOps einen agilen, iterativen Verbesserungszyklus, der die Modellqualitat tiber die Zeit
hinweg steigert und sicherstellt, dass lhre KI-Systeme stets am Puls der Zeit bleiben.

Umfassende Reproduzierbarkeit und Transparenz (Governance und Auditierbarkeit)

In der ML-Entwicklung kann es ohne MLOps eine enorme Herausforderung sein, Ergebnisse zu
reproduzieren oder zu verstehen, warum ein Modell eine bestimmte Vorhersage getroffen hat. Die Fragen
Welcher Datensatz wurde fiir dieses Modell verwendet?”, Welche Version des Codes lag dem Training
zugrunde?“ oder ,Welche Hyperparameter fithrten zu diesem Ergebnis?“ sind oft Detektivarbeit, die
wertvolle Zeit bindet.

MLOps schafft hier durch umfassendes Experiment-Tracking, Daten- und Modellversionierung sowie
detaillierte Metadatenverwaltung eine vollstindige Transparenz und Reproduzierbarkeit tiber den
gesamten Lebenszyklus hinweg. Dies ist nicht nur entscheidend fiir das schnelle Debugging von Problemen

und die effiziente Fehlerbehebung, sondern auch von immenser Bedeutung fiir:

e Compliance und Regulierung: In vielen Branchen (z. B. Finanzen, Gesundheitswesen) sind
Unternehmen zunehmend verpflichtet, die Entscheidungen ihrer KI-Systeme nachvollziehbar zu
machen und deren Fairness zu beweisen. MLOps liefert die notwendigen Artefakte und Nachweise.

e Auditierbarkeit: Die Fahigkeit, jederzeit einen vollstandigen ,Audit-Trail“ eines Modells zu haben -
wann es trainiert, bereitgestellt und gedndert wurde - ist fiir interne Audits und externe Priifungen
unerlasslich.

e Vertrauensbildung: Die Nachvollziehbarkeit schafft Vertrauen in die ML-Systeme sowohl intern bei
den Mitarbeitern als auch extern bei Kunden und Aufsichtsbehdérden.

Diese Transparenz und Reproduzierbarkeit ermdglichen eine fundierte Entscheidungsfindung und
reduzieren das ,Black-Box"“-Problem von KI-Modellen erheblich.

Signifikante Risikominimierung und verbesserte Governance

ML-Modelle kdnnen, wenn sie nicht sorgfiltig entwickelt und verwaltet werden, unbeabsichtigte
Verzerrungen (Bias) aus den Trainingsdaten (bernehmen und diskriminierende Vorhersagen treffen.
Solche ethischen Probleme kénnen nicht nur zu Reputationsschaden flihren, sondern auch rechtliche und

finanzielle Konsequenzen nach sich ziehen.

MLOps-Praktiken beinhalten die Integration von automatisierten Fairness- und Bias-Checks in den

Validierungsprozess vor der Bereitstellung und ermdglichen ein kontinuierliches Monitoring auf solche

innoshore.de 8/17



InnoShore - Fachartikel

Probleme in der Produktion. Sollte ein Bias erkannt werden, kann schnell reagiert und das Modell
angepasst werden. Dar(iber hinaus hilft die verbesserte Reproduzierbarkeit und Auditierbarkeit durch
MLOps dabei, Verantwortlichkeiten klar zuzuordnen und Governance-Rahmenwerke effektiv umzusetzen.
Dies reduziert die operativen, rechtlichen, ethischen und reputationsbezogenen Risiken, die mit dem

unverantwortlichen oder unkontrollierten Einsatz von Kl verbunden sein kénnen, erheblich.

Zusammenfassend lasst sich festhalten: MLOps ist weit mehr als eine technische Modeerscheinung. Es ist
der entscheidende Wettbewerbsfaktor, der die ML-Entwicklung von einem isolierten Forschungs- und
Entwicklungsprojekt zu einem integralen, agilen, zuverlassigen und transparenten Bestandteil der
Unternehmensstrategie transformiert. Es ermoglicht, dass lhre wertvollen Kl-Initiativen nicht nur im

Reagenzglas glanzen, sondern tatsdchlich messbaren und nachhaltigen Wert fiir lhr Geschaft generieren.

Der MLOps-Lebenszyklus: Phasen und Praktiken

Nachdem wir beleuchtet haben, warum MLOps so entscheidend fiir den Geschaftserfolg ist, wollen wir
nun verstehen, wie es in der Praxis aussieht. MLOps ist kein einmaliges Event, sondern ein kontinuierlicher
Prozess, der verschiedene Phasen durchlauft. Jede Phase hat ihre eigenen Herausforderungen und
spezifischen Praktiken, die darauf abzielen, Effizienz, Zuverlassigkeit und Qualitat sicherzustellen. Der
gesamte Zyklus ist iterativ, was bedeutet, dass man oft zu friiheren Phasen zurlickkehrt, um Modelle

kontinuierlich zu verbessern.

Datenmanagement & -versionierung: Die Grundlage legen

Jedes Machine-Learning-Modell ist nur so gut wie die Daten, mit denen es geflittert wird. Diese Phase ist
absolut kritisch und oft der am meisten unterschatzte Teil des Prozesses.

e Automatisierte Datenpipelines: Hier geht es darum, robuste und automatisierte Prozesse zu
etablieren, die Daten zuverl3ssig und kontinuierlich von ihren Quellen (z. B. Datenbanken, loT-
Sensoren, APls) erfassen, reinigen, transformieren (Feature Engineering) und in einem geeigneten
Format speichern. Ziel ist es, eine konsistente und qualitativ hochwertige Datenversorgung fiir das
Modelltraining und die Inferenzen sicherzustellen.

e Datenversionierung: Im Gegensatz zu Software-Code dndern sich Daten standig. Um die
Reproduzierbarkeit von Trainingslaufen und Modellergebnissen zu gewahrleisten, ist es unerlasslich,
genau festzuhalten, welche Datenversion zu welchem Zeitpunkt fiir ein spezifisches Modelltraining
verwendet wurde. Tools flr die Datenversionierung ermoglichen es, Datenanderungen
nachzuverfolgen und bei Bedarf auf frithere Stande zuriickzugreifen.

e Qualitatssicherung und Monitoring der Daten: Es reicht nicht, Daten nur zu sammeln.
Kontinuierliche Uberwachung der Datenqualitit (z. B. auf fehlende Werte, Ausreiler,
Schemainderungen) und die Erkennung von Daten-Drift (Verdnderungen in der Verteilung der
Eingabedaten) sind essenziell. Friihwarnsysteme miissen eingerichtet werden, um Probleme in den
Daten schnell zu identifizieren, bevor sie die Modellleistung beeintrachtigen.

Modellentwicklung & Experiment-Tracking: Die kreative Phase strukturieren

Dies ist der Bereich, in dem Data Scientists und ML Engineers Modelle konzipieren, Code schreiben und
trainieren. MLOps sorgt hier fiir Struktur und Nachvollziehbarkeit.
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e Code-Versionierung: Ahnlich wie in der Softwareentwicklung ist die Versionierung des Modellcodes
(z. B. mit Git) unerlasslich. Dies erméglicht die Zusammenarbeit im Team, die Nachverfolgung von

Anderungen und das Rollback zu fritheren Code-Versionen.

e Experiment-Tracking: Data Scientists fihren unzihlige Experimente durch, um das beste Modell zu
finden. Dabei werden verschiedene Algorithmen, Hyperparameter-Konfigurationen und Feature-
Sets getestet. Experiment-Tracking-Systeme protokollieren automatisch alle relevanten Metadaten
eines Experiments (verwendeter Code, Datenversion, Hyperparameter, Metriken wie Genauigkeit
oder F1-Score) und machen sie vergleichbar. Dies verhindert ,Verlorenes Wissen“ und beschleunigt
die Iteration.

e Modell-Registry: Nach erfolgreichen Experimenten miissen die besten trainierten Modelle selbst als
versionierte Artefakte verwaltet werden. Eine Modell-Registry dient als zentrales Repository fiir alle
trainierten Modelle, deren Metadaten und die Referenzen zu den verwendeten Trainingsdaten und

Code-Versionen.

Modelltraining & -validierung: Qualitit sichern und bereitstellen

Sobald ein vielversprechendes Modell entwickelt wurde, geht es darum, es robust und wiederholbar zu

trainieren und seine Eignung flir die Produktion zu tGberprifen.

e Automatisierte Trainings-Pipelines: Manuelle Trainingslaufe sind fehleranfallig und ineffizient.
MLOps implementiert automatisierte Pipelines, die das Training auf neuen Daten oder bei Code-
Anderungen ausldsen. Diese Pipelines umfassen oft Schritte wie Datenvorverarbeitung, Feature
Engineering, Modelltraining und erste Modellbewertung.

e Rigorose Tests und Validierung: Ein Modell muss umfassend getestet werden, bevor es in Produktion
geht. Dies umfasst:

e Leistungstests: Bewertung der Modellgiite anhand relevanter Metriken auf dedizierten Validierungs-
und Testdatensatzen.

e Robustheitstests: Uberpriifung, wie das Modell auf fehlende Werte, Ausreier oder unerwartete
Eingaben reagiert.

e Fairness- & Bias-Checks: Analyse, ob das Modell unbeabsichtigte Verzerrungen aufweist, die zu

diskriminierenden Ergebnissen fiihren kénnten.

e Integritatstests: Uberprifung der Kompatibilitit des Modells mit der geplanten
Produktionsumgebung.

Modellbereitstellung (Deployment): Vom Test zur Live-Umgebung

Diese Phase dreht sich darum, das validierte Modell fiir die Endnutzer oder andere Systeme zuganglich zu
machen. Wie selten das in kurzen Takten geschieht, zeigt die CNCF-Erhebung fiir 2025: Nur 7 Prozent der
Befragten bringen Modelle taglich in Produktion, 47 Prozent gelegentlich.

e Automatisierte Bereitstellung (Continuous Deployment for ML): Der Prozess des Deployments (z. B.
als REST-API-Endpunkt, in einer mobilen App oder als Batch-Verarbeitung) sollte so automatisiert
wie moglich sein. Dies beinhaltet oft die Containerisierung des Modells (z. B. mit Docker) und die
Orchestrierung der Bereitstellung (z. B. mit Kubernetes).
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e Skalierbarkeit und Verfligbarkeit: Das bereitgestellte Modell muss in der Lage sein, eine variable
Anzahl von Anfragen effizient zu verarbeiten und hochverfigbar zu sein.

e A/B-Testing & Canary Deployments: Um das Risiko zu minimieren, kann eine neue Modellversion
zunachst nur einem kleinen Teil der Nutzer zur Verfiigung gestellt werden (Canary Deployment)
oder direkt gegen die alte Version getestet werden (A/B-Testing), bevor ein vollstandiger Rollout
erfolgt.

e Rollback-Fahigkeit: Im Falle von Problemen in der Produktion muss die Méglichkeit bestehen,

schnell und unkompliziert zu einer vorherigen, stabilen Modellversion zuriickzukehren.

Modelliiberwachung (Monitoring): Der Pulsschlag des Modells

Einmal in Produktion, ist die kontinuierliche Uberwachung der Leistung und des Verhaltens des Modells
absolut entscheidend.

Beobachtbarkeit ist dabei auch in der Breite noch diinn: Nur rund 20 Prozent der Organisationen setzen
Profiling als Teil ihrer Observability ein (CNCF, Januar 2026) — und das fur klassische Anwendungen,
deren Verhalten sich immerhin nur bei einer Anderung am Code andert.

Bei Modellen liegt die Latte héher. Neben der technischen Uberwachung braucht es die fachliche:
Verschiebt sich die Datenverteilung gegeniiber dem Training? Verschlechtert sich die Trefferquote in
einem Segment, wihrend der Durchschnitt gleich bleibt? Diese Fragen beantwortet kein
Systemmonitoring. Sie brauchen jemanden, der die Fachdomane kennt — und genau daran hangt, ob aus
,gelegentlich” jemals ,taglich” wird.

e Performance-Metriken: Uberwachung der Vorhersagegenauigkeit des Modells in Echtzeit, aber auch
technischer Metriken wie Latenz, Durchsatz, Fehlerraten und Ressourcennutzung.

e Daten- und Konzept-Drift-Erkennung: Aktive Uberwachung auf Verdnderungen in den
Eingabedaten (Daten-Drift) oder in der Beziehung zwischen Eingaben und Zielen (Konzept-Drift),
die einen Leistungsabfall verursachen kénnten.

e Feature-Drift: Uberwachung, ob sich die Verteilung einzelner Features im Laufe der Zeit dndert.

e Erklarbarkeit (Explainability): In manchen Anwendungsfallen ist es wichtig zu verstehen, warum ein
Modell eine bestimmte Vorhersage getroffen hat. Monitoring-Tools kénnen hier Einblicke liefern.

e Alerting: Automatische Benachrichtigungen an die zustandigen Teams bei Leistungsabfall, Drift-
Erkennung oder kritischen Infrastrukturereignissen.
Modellaktualisierung & Retraining: Der Zyklus schlieBt sich

Basierend auf den Erkenntnissen aus dem Monitoring oder durch das Vorhandensein neuer, relevanterer
Daten, muss das Modell regelmaRig aktualisiert oder neu trainiert werden.

e Automatisierte Retraining-Pipelines: Die Fahigkeit, das Modelltraining bei erheblichem Drift,
periodisch oder auf Basis neuer Daten automatisch auszulésen und den gesamten Zyklus
(Validierung, Deployment) zu durchlaufen.
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e Feature-Store: Ein Feature-Store kann die Konsistenz von Features zwischen Training und Inferenz
sicherstellen und das Retraining vereinfachen.

e Kontinuierliche Verbesserung: Diese Phase schliel3t den MLOps-Kreislauf. Die Erkenntnisse aus
dem Monitoring flieBen zurlick in die Modellentwicklung, was zu einem standig optimierten und

relevanten ML-System flihrt.

Dieser iterative Ansatz stellt sicher, dass Machine-Learning-Modelle nicht als einmalige Projekte enden,
sondern als dynamische, wertschépfende Assets, die sich kontinuierlich an veranderte Bedingungen

anpassen.

Praktische Aspekte und Tools fiir MLOps

Nachdem wir die Phasen und die Business-Vorteile des MLOps-Lebenszyklus verstanden haben, stellt sich
die Frage: Wie setzt man MLOps in der Praxis um? Die gute Nachricht ist, dass ein reiches Okosystem an
Technologien und Plattformen existiert, die den Aufbau von MLOps-Pipelines erheblich erleichtern. Doch
MLOps ist nicht nur eine Frage der Tools; es ist auch eine Frage der Teamstruktur und der

Unternehmenskultur.

Wichtige Basistechnologien: Das Fundament fiir MLOps

Bestimmte Technologien bilden das unverzichtbare Riickgrat fast jeder modernen MLOps-

Implementierung:

e Containerisierung (z. B. Docker): Container kapseln den gesamten Code, alle Bibliotheken,
Abhangigkeiten und die Modellartefakte in einer isolierten, portablen Einheit. Das |6st das
klassische Problem ,Es funktioniert auf meinem Rechner!“ und sorgt daftir, dass Ihr Modell tiberall -
von der Entwicklungsumgebung bis zur Produktion - konsistent lduft. Docker ist hier der

Industriestandard.

e Orchestrierung (z. B. Kubernetes): Sobald Sie mehrere Container und komplexe ML-Pipelines haben,
bendtigen Sie ein System, das deren Bereitstellung, Skalierung, Verwaltung und Uberwachung
automatisiert. Kubernetes ist die dominierende Plattform fiir die Orchestrierung von Containern. Es
ermoglicht die zuverlassige Ausfiihrung Ihrer ML-Workloads in groRen MaRstdben und stellt sicher,

dass lhre Modelle auch bei hoher Last performant bleiben.

e Versionskontrolle (z. B. Git): Wie in der Softwareentwicklung ist Git fur den Code des ML-Modells
und der MLOps-Pipelines unerlasslich. Es erméglicht die Nachverfolgung von Anderungen, die
Zusammenarbeit im Team und die einfache Wiederherstellung fritherer Zustande. Erganzt wird dies
durch spezialisierte Tools fiir die Daten- und Modellversionierung.

Cloud-Plattformen: Integrierte MLOps-Services

Die groBen Cloud-Anbieter haben erkannt, dass MLOps eine enorme Herausforderung darstellt, und
bieten daher umfassende, integrierte Plattformen an, die viele MLOps-Phasen abdecken und die
Komplexitit reduzieren:
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e Amazon Web Services (AWS SageMaker): Bietet eine breite Palette an Modulen fiir jede Phase des
ML-Lebenszyklus, von der Datenaufbereitung (SageMaker Data Wrangler) Giber das Experiment-
Management (SageMaker Experiments), Modelltraining und -tuning (AutoML, Hyperparameter
Optimization) bis hin zum Deployment (SageMaker Endpoints) und Monitoring (SageMaker Model

Monitor).

e Microsoft Azure Machine Learning (Azure ML): Eine weitere End-to-End-Plattform, die Tools fur
Datenvorbereitung, Modelltraining mit automatisiertem ML (AutoML), integriertes Experiment-
Tracking, Modell-Registry, MLOps-Pipelines und Monitoring umfasst. Sie ist eng in das Azure-
Okosystem integriert.

e Google Cloud Al Platform / Vertex Al: Googles Angebot, insbesondere Vertex Al, zielt darauf ab, den
gesamten ML-Workflow zu vereinheitlichen. Es bietet Funktionen flir Datenvorbereitung, Feature
Engineering (Feature Store), Experiment-Tracking, Modell-Deployment und -Monitoring in einer

einzigen Umgebung, die stark auf die Skalierbarkeit von Google setzt.

Diese Cloud-Plattformen nehmen einen Grofteil des Infrastruktur-Managements ab und bieten fertige

Services, was insbesondere fiir Unternehmen mit begrenzten internen DevOps-Ressourcen attraktiv ist.

Spezielle MLOps-Tools: Fiir spezifische Herausforderungen

Neben den groBen Cloud-Suiten gibt es eine Vielzahl von spezialisierten Open-Source- und kommerziellen
Tools, die bestimmte Aspekte des MLOps-Lebenszyklus besonders gut abdecken und oft auch Cloud-
agnostisch eingesetzt werden kénnen:

e Datenversionierung:

e DVC (Data Version Control): Ermoglicht die Versionierung von Daten und ML-Modellen dhnlich wie
Git fur Code.

e LakeFS: Bietet Git-d4hnliche Operationen flir Data Lakes, einschlie8lich Branching und Merging fiir
Daten.

e Experiment-Tracking & Modell-Management:

e MLflow: Eine Open-Source-Plattform, die Module fir Experiment-Tracking (MLflow Tracking),
Modell-Management (MLflow Models) und eine zentrale Modell-Registry (MLflow Model Registry)
bietet.

o Weights & Biases (W&B): Beliebtes Tool flr das visuelle Tracking, Vergleichen und Optimieren von
ML-Experimenten.

e Comet ML: Eine weitere Plattform flir das Experiment-Tracking und die Modellproduktion.
e Pipeline-Orchestrierung:

e Apache Airflow: Ein weit verbreitetes Open-Source-Tool zur programmatischen Definition, Planung
und Uberwachung komplexer Workflows (DAGs - Directed Acyclic Graphs), ideal fiir Daten- und
ML-Pipelines.

e Kubeflow Pipelines: Eine Kubernetes-native Plattform zur Bereitstellung und Verwaltung von End-
to-End-ML-Workflows.
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o Prefect/Dagster: Neuere, Python-native Tools fiir Daten- und ML-Pipelines, die auf eine
verbesserte Entwicklererfahrung abzielen.

e Modell-Serving (Bereitstellung):

e TensorFlow Serving / TorchServe: Spezielle Tools flir das performante Deployment von TensorFlow-
bzw. PyTorch-Modellen.

e Seldon Core: Eine Open-Source-Plattform, die das Deployment von ML-Modellen auf Kubernetes
vereinfacht und Funktionen fiir A/B-Tests, Canary Rollouts und Explainability bietet.

e FastAPI: Ein modernes Python-Webframework, das oft zum Bau von schnellen und robusten API-
Endpunkten fir ML-Modelle genutzt wird.

Team & Kultur: Der menschliche Faktor im MLOps

Technologie allein ist nicht ausreichend. Der Erfolg von MLOps hangt maf3geblich von der
Zusammenarbeit und einer angepassten Unternehmenskultur ab:

e Klare Rollenverteilung: Ein MLOps-Team kann aus Data Scientists (Fokus auf Modellentwicklung),
ML Engineers (Briicke zwischen Data Science und Operations, Fokus auf Operationalisierung),
Software Engineers (Integration von ML in Anwendungen) und Operations-Teams (Infrastruktur,

Monitoring) bestehen. Klare Schnittstellen und Verantwortlichkeiten sind entscheidend.

o Kollaboration: MLOps férdert eine Kultur, in der Data Scientists nicht nur Modelle entwickeln,
sondern auch die Anforderungen der Produktion verstehen, wiahrend Operations-Teams die
Spezifika von ML-Modellen kennenlernen. Dies bricht traditionelle Silos auf.

e Lernbereitschaft und Agilitdt: Die ML-Landschaft entwickelt sich rasant. Teams missen bereit sein,
kontinuierlich zu lernen, neue Tools zu adaptieren und agile Methoden anzuwenden, um schnell auf
Veranderungen reagieren zu kénnen.

Die Auswahl der richtigen Tools und die Etablierung einer kollaborativen Kultur sind entscheidend, um die
MLOps-Prinzipien erfolgreich in die Tat umzusetzen und den vollen Wert aus lhren Machine-Learning-
Initiativen zu schopfen.

Fazit & Ausblick: MLOps als Schliissel zum Erfolg von Kl-Initiativen

Wir haben in diesem Artikel den gesamten, oft komplexen Lebenszyklus von Machine Learning Modellen -
von der ersten Idee und dem Training im ,Labor® bis zu ihrem entscheidenden Einsatz in der Produktion -
umfassend beleuchtet. Dabei wurde die herausragende und zunehmend unverzichtbare Rolle von MLOps
(Machine Learning Operations) in jedem einzelnen Schritt deutlich. Was als vielversprechende Modell-Idee
beginnt und in isolierten Entwicklungsumgebungen beeindruckende Ergebnisse liefert, kann ohne einen
disziplinierten MLOps-Ansatz schnell im Sande verlaufen, seine Relevanz verlieren oder zu unzuverlassigen
Ergebnissen im realen Betrieb flihren.

MLOps ist der entscheidende Enabler, der Machine Learning Projekte (iber den Proof-of-Concept-Status
hinaushebt und sie in messbare Wertschopfung fiir Ihr Unternehmen Gberfiihrt. Es ist die sorgfaltig
konstruierte Briicke, die die agilen, oft experimentellen und forschungsorientierten Praktiken der Data
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Scientists mit den robusten, zuverlassigen und hochverfiigbaren Anforderungen des IT-Betriebs verbindet.
Durch die systematische Automatisierung von Prozessen - angefangen bei der Datenaufnahme und -
vorbereitung Gber das Modelltraining und die Validierung bis hin zum Deployment in die
Produktionsumgebung und der kontinuierlichen Uberwachung - erméglicht MLOps eine dramatisch
schnellere Bereitstellung, eine signifikant héhere Zuverlassigkeit und eine nachhaltig verbesserte Leistung
Ihrer ML-Modelle im laufenden Betrieb. Die konsequente Versionierung von Daten, Code und Modell-
Artefakten sowie ein umfassendes Experiment-Tracking stellen zudem die nétige Transparenz und
Reproduzierbarkeit sicher. Diese sind nicht nur fiir das schnelle Debugging und die effiziente
Fehlerbehebung unerlasslich, sondern auch fiir die Einhaltung regulatorischer Vorschriften und den

Aufbau von Vertrauen in Ihre KI-Systeme entscheidend.

Die Einflihrung und Etablierung von MLOps-Praktiken in einem Unternehmen ist sicherlich keine triviale
Aufgabe. Sie erfordert nicht nur strategische Investitionen in die richtigen Tools und Technologien,
sondern auch eine grundlegende Anpassung der internen Prozesse, der Arbeitsweisen und vor allem der
Unternehmenskultur. Das traditionelle Aufbrechen von Silos zwischen Data Science, Machine Learning
Engineering und den klassischen IT-Operations-Teams ist hierbei ein kritischer Erfolgsfaktor. Doch die
Chancen, die sich aus einem reifen MLOps-Ansatz ergeben, liberwiegen die anfanglichen
Herausforderungen bei Weitem: Unternehmen, die MLOps erfolgreich implementieren, sind nicht nur in
der Lage, das volle Potenzial ihrer oft kostspieligen Kl-Initiativen auszuschépfen. Sie kbnnen Innovationen
schneller vorantreiben, ihre Entscheidungsfindung datengestiitzt optimieren und sich so einen
nachhaltigen Wettbewerbsvorteil in einem zunehmend dynamischen und datengetriebenen Markt sichern.

Der Blickin die nahe und ferne Zukunft zeigt eindeutig, dass die Bedeutung von MLOps weiter exponentiell
zunehmen wird. Mit der wachsenden Komplexitit der ML-Modelle, der steigenden Menge an zu
verarbeitenden Daten und der immer breiteren Anwendung von Kl in allen Geschaftsbereichen - von
autonomen Systemen Uiber personalisierte Medizin bis hin zu intelligenten Automatisierungslésungen -
werden robuste, automatisierte und transparente MLOps-Praktiken nicht mehr nur ein ,Nice-to-have',
sondern zum unerlasslichen Standard und zur absoluten Voraussetzung flir den langfristigen Erfolg jeder
Kl-Initiative. Neue Entwicklungen und Trends, wie der Einsatz von Large Language Models (LLMs) in der
Produktion, die Notwendigkeit von Feature Stores zur besseren Feature-Verwaltung und die weitere
Reifung des Open-Source-Toolings, werden die MLOps-Landschaft kontinuierlich formen und
vorantreiben.

Kurzum: MLOps ist nicht [anger ein optionaler Luxus, sondern eine betriebswirtschaftliche Notwendigkeit.
Esist der unverzichtbare Schliissel, um lhre intelligenten Modelle nicht nur im stillen Kdmmerlein
brillieren zu lassen, sondern sie als dynamische, zuverlassige und kontinuierlich wertschépfende Assets in
das Herz lhrer Unternehmensprozesse zu integrieren. Der oft steinige Weg von der isolierten Modell-ldee
zur skalierbaren, gewinnbringenden Produktion wird mit MLOps zu einer klar definierten und

automatisierten Strecke.

Die Bilanzin einem Satz: Die Plattform ist fertig, die Werkzeuge sind frei verfligbar, und trotzdem liefern
sieben von hundert Organisationen ihre Modelle taglich aus.

Was dazwischen steht, ist immer dasselbe. Eine Freigabe, die niemand erteilen will, weil niemand die
fachliche Verantwortung tragt. Ein Monitoring, das Systemlast misst statt Modellgiite. Und Teams, die
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diesen Weg zum ersten Mal gehen. Keines dieser drei Probleme wird von einem Werkzeug gel6st — sie
gehoren in den Cloud- und DevOps-Betrieb hinein, nicht daneben.

lhr nachster Schritt

Der Schritt von ,gelegentlich® zu ,regelmaRig” ist eine Frage der Verantwortlichkeiten, nicht der Pipeline.
Wir bringen Modell-Deployment, fachliches Monitoring und Freigabewege in eine Form, die im Alltag
tragt — mit deutschsprachigen Senior-Teams, die das nicht zum ersten Mal machen, und Steuerungin
Deutschland.

Haufige Fragen
Woas unterscheidet MLOps von klassischem DevOps?

MLOps erbt die DevOps-Grundsatze — Automatisierung, Versionierung, Continuous Delivery — muss aber
zusatzlich Daten und Modelle als eigene, veranderliche Artefakte behandeln. Ein Modell kann trotz
unveranderten Codes schlechter werden, wenn sich die Realitit in den Daten verschiebt. Das erzwingt
Monitoring und Re-Training als festen Bestandteil.

Warum scheitern so viele ML-Projekte am Produktivbetrieb?

Weil ein funktionierendes Modell im Notebook noch kein Produkt ist. Es fehlen reproduzierbare Pipelines,
Datenversionierung, Tests und ein Betriebskonzept. Ohne diese Disziplin bleibt ein vielversprechender
Prototyp ein Prototyp — oder geht im Betrieb still kaputt.

Braucht ein kleines Team schon MLOps?

Nicht das volle Werkzeugarsenal, aber die Prinzipien lohnen sich friih: Versioniere Daten und Modelle,
automatisiere das Training reproduzierbar und (iberwache die Modellgtite. Der Reifegrad wachst mit dem
Bedarf — Uberbauen ist genauso ein Fehler wie unterbauen.

Was sind die drei Saulen von MLOps?

Automation, Monitoring und Governance. Automation macht Pipelines wiederholbar, Monitoring halt die
Modellleistung im Blick, Governance sorgt flir Reproduzierbarkeit, Nachvollziehbarkeit und
Auditierbarkeit.

Warum sind Daten- und Modell-Versionierung so wichtig?

Weil sich in ML nicht nur der Code dndert, sondern auch Daten und Modelle. Nur mit Versionierung von
Daten und Modellen lasst sich ein Ergebnis reproduzieren, ein Fehler zuriickverfolgen und ein Stand
verlasslich wiederherstellen.

Warum miissen ML-Modelle im Betrieb liberwacht und neu trainiert werden?

Weil die reale Welt sich dndert und die Modellleistung mit der Zeit nachlasst. Monitoring erkennt dieses
Nachlassen friih; Retraining bringt das Modell mit neuen Daten wieder auf Stand — der Lebenszyklus
schlieBt sich.
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Wie sieht der MLOps-Lebenszyklus aus?

Von Datenmanagement und -versionierung iber Modellentwicklung, Training und Validierung bis zu
Deployment, Monitoring und Retraining. MLOps macht aus diesen Schritten einen wiederholbaren,
Uberwachten Kreislauf statt eines einmaligen Projekts.

Thematische Vertiefungen

Data Engineering: Die Grundlage vor dem Modell

Kiinstliche Intelligenz (Expertise)

DevOps in der Cloud

Quellen

o Google Cloud: MLOps — Continuous delivery and automation pipelines in machine learning. Begriffs-
und Reifegradreferenz. — https://cloud.google.com/architecture/mlops-continuous-delivery-and-automation-pipelines-in-

machine-learning

e Sculley u. a.: Hidden Technical Debt in Machine Learning Systems. Advances in Neural Information
Processing Systems 28 (NIPS 2015), zehn Autorinnen und Autoren von Google. Belegt den Befund, dass
laufende Wartungskosten in produktiven ML-Systemen die Regel sind, nicht die Ausnahme. —
https://papers.nips.cc/paper_files/paper/2015/hash/86df 7dcfd896fcaf2674f757a2463eba-Abstract.html

e CNCF: Annual Cloud Native Survey — Ankiindigung vom 20. Januar 2026, Bezugsjahr 2025. Belegt: 82
% Kubernetes in Produktion gegentiber 66 % im Jahr 2023; 7 % tagliches und 47 % gelegentliches
Modell-Deployment; 44 % ohne KI-/ML-Lasten auf Kubernetes; 66 % Kubernetes flir Inferenz bei
Betreibern generativer Modelle; GitOps 58 % (,innovators“) gegenliber 23 % (,adopters*); rund 20 %
Profiling. Einschrankung: Die CNCF vero6ffentlicht auf ihren 6ffentlichen Seiten kein Erhebungsdesign
— weder StichprobengréBe noch Zeitraum, Regionen oder UnternehmensgréfZen. —
https://www.cncf.io/announcements/2026/01/20/kubernetes-established-as-the-de-facto-operating-system-for-ai-as-production-

use-hits-82-in-2025-cncf-annual-cloud-native-survey/

e Bitkom e. V.: Digitalisierung der Wirtschaft — Fast jedes Unternehmen beschaftigt sich mit KI.
Presseinformation vom 11. Marz 2026. Telefonische Befragung von 604 Unternehmen ab 20
Beschaftigten, KW 2 bis KW 6 2026, reprasentativ. Belegt: 41 % Kl-Einsatz, 48 % planen oder
diskutieren, 17 % im Vorjahr; 33 % deutlich hohere Kosten als erwartet. —

https://www.bitkom.org/Presse/Presseinformation/Digitalisierung-der-Wirtschaft-Unternehmen-beschaeftigen-sich-mit-KI
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