POGLAVLJE1
Pregled sistema masinskog ucenja

U novembru 2016. godine, Google je objavio da je integrisao svoj visejezi¢ni neu-
ronski sistem za masinsko prevodenje u Google Translate, oznacavajuci jednu od
prvih uspesnih pri¢a dubokih vestackih neuronskih mreza u proizvodnji i u veli-
kom obimu.' Prema Googlu, sa ovim azuriranjem, kvalitet prevodenja se pobolj-
$ao viSe nego u prethodnih 10 godina zajedno.

Ovaj uspeh dubokog ucenja obnovio je interesovanje za masinsko ucenje (ML,
machine learning) uopste. Od tada, sve vise kompanija se okre¢e ML-u za resava-
nje svojih najizazovnijih problema. Za samo pet godina, ML je pronasao svoj put
u gotovo svaki aspekt naseg zivota: kako pristupamo informacijama, kako komu-
niciramo, kako radimo, kako pronalazimo ljubav. Sirenje ML-a bilo je tako brzo da
je vec teSko zamisliti Zivot bez njega. Ipak, jos uvek postoji mnogo vise upotreba za
ML koje ¢ekaju da budu istrazene u oblastima kao $to su zdravstvo, transport, po-
ljoprivreda, pa ¢ak i u pomod¢i pri razumevanju univerzuma.?

Mnogi ljudi, kada ¢uju ,,sistem za masinsko ucenje,” razmisljaju samo o ML algori-
tmima koji se koriste, kao $to su logisticka regresija ili razlicite vrste neuronskih mre-
za. Medutim, algoritam je samo mali deo ML sistema u proizvodnji. Sistem ukljucu-
je i poslovne zahteve koji su stvorili ML projekat na prvom mestu, interfejs gde ko-
risnici i razvojni inZenjeri komuniciraju sa vadim sistemom, stek podatke i logiku za
razvoj, pracenje i azuriranje modela, kao i infrastrukturu koja omogucava isporuku
te logike. Slika 1-1 vam prikazuje razli¢ite komponente ML sistema i u kojim poglav-
ljiima ove knjige ¢e biti obradene.

' Mike Schuster, Melvin Johnson i Nikhil Thorat, ,Zero-Shot Translation with Google’s Multilingual
Neural Machine Translation System“ Google AI Blog, November 22, 2016, https://oreil.ly/2R1CB.

2 Larry Hardesty, ,,A Method to Image Black Holes* MIT News, June 6, 2016, https://oreil.ly/HpL2F.




Odnos izmedu MLOps i dizajna ML sistema

Ops u MLOps dolazi od DevOps, skrac¢eno od Razvoj i Operacije (De-
velopments and Operations). Operacionalizacija necega zna¢i dove-
sti ga u proizvodnju, $to uklju¢uje implementaciju, nadgledanje i odr-
Zavanje. MLOps je skup alatki i najboljih praksi za donosenje ML-a u
proizvodnju.

Dizajn ML sistema korist sistemski pristup MLOps-u, $to znaci da raz-
matra ML sistem holisticki kako bi se obezbedilo da svi delovi i njiho-
vi zainteresovani akteri mogu zajedno raditi kako bi zadovoljili navede-
ne ciljeve i zahteve.
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Slika 1-1. Razli¢ite komponente ML sistema. ,, ML algoritmi“ obicno je ono o cemu
ljudi razmisljaju kada kazu masinsko ucenje, ali to je samo mali deo celog sistema.

Postoji mnogo odli¢nih knjiga o razli¢itim algoritmima za masinsko ucenje. Ova
knjiga ne pokriva specifi¢ne algoritme u detalje, ve¢ pomaze Citaocima da razu-
meju ceo sistem za masinsko ucenje kao celinu. Drugim rec¢ima, cilj ove knjige je
da vam pruzi okvir za razvoj reSenja koje najbolje funkcionise za va$ problem, bez
obzira na to koji algoritam na kraju koristite. Algoritmi mogu brzo zastareti jer se
neprestano razvijaju novi, ali okvir predlozen u ovoj knjizi trebalo bi da funkcio-
niSe i sa novim algoritmima.

Prvo poglavlje knjige ima za cilj da vam pruzi pregled onoga $to je potrebno da se

masinski model uvede u primenu. Pre diskusije o tome kako razviti sistem za ma-
$insko ucenje, vazno je postaviti osnovno pitanje kada koristiti a kada ne koristiti
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masinsko ucenje. Pokricemo neke popularne primene masinskog ucenja kako bi-
smo ilustrovali ovu tacku.

Nakon primena, prec¢i ¢emo na izazove uvodenja sistema za masinsko ucenje, i to
tako $to ¢emo uporediti masinsko ucenje u proizvodnom procesu sa masinskim
ucenjem u istrazivanju, kao i sa tradicionalnim softverom. Ako ste ve¢ bili na boj-
nom polju razvoja namenskih sistema za masinsko ucenje, mozda ste ve¢ upozna-
ti sa onim $to je napisano u ovom poglavlju. Medutim, ako ste imali samo isku-
stvo sa masinskim ucenjem u akademskom okruzenju, ovo poglavlje ¢e vam pru-
ziti iskren pogled na masinsko ucenje u stvarnom svetu i ucinice vasu prvu pri-
menu uspeSnom.

Kada koristiti masinsko ucenje

Kako je brzo prihvatanje u industriji raslo, masinsko ucenje se pokazalo kao mo-
¢an alat za Sirok spektar problema. Uprkos neverovatnoj koli¢ini uzbudenja i haj-
pa koji su izazvali ljudi i unutar i van oblasti, masinsko ucenje nije carobni alat koji
moZe resiti sve probleme. Cak i za probleme koje masinsko u¢enje moze resiti, re-
$enja sa masinskim uc¢enjem mozda nisu optimalna resenja. Pre nego §to zapoc-
nete projekat masinskog ucenja, mozete da se zapitate da li je masinsko ucenje ne-
ophodno ili ekonomic¢no.’

Da bismo razumeli $ta masinsko ucenje moze da uradi, pogledajmo Sta uopsteno
¢ine reSenja masinskog ucenja:
Masginsko ucenje je pristup za (1) ucenje (2) sloZenih obrazaca iz (3) postojecih podataka i
kori$¢enje ovih obrazaca za (4) pravljenje predvidanja na (5) nevidenim podacima.
Prouci¢emo svaku od navedenih klju¢nih fraza, napisanih kosim pismom, u gor-
njem opisu kako bismo razumeli njihove implikacije za probleme koje masinsko
ucenje mozZe resiti:
1. Ucenje: sistem ima sposobnost da uci
Relaciona baza podataka nije sistem za masinsko ucenje jer nema kapacitet da
uci. Mozete eksplicitno navesti vezu izmedu dve kolone u relacionoj bazi poda-
taka, ali je malo verovatno da ¢e sama moc¢i da otkrije vezu izmedu ovih dve-
ju kolona.
Da bi masinski sistem mogao da uci, mora postojati ne$to od ¢ega moze da
uci. U vedini slucajeva, masinsko ucenje, uci iz podataka. U superviziranom
(eng. supervised) ucenju, na osnovu primera ulaznih i izlaznih parova, ma-
$insko ucenje uci kako da generi$u izlaze za proizvoljne ulaze. Na primer, ako
zelite da izgradite sistem za masinsko ucenje koji ¢e nauciti da predvida cenu

* Nisam pitao da li je masinsko ucenje dovoljno, jer je odgovor uvek ne.
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najma za Airbnb oglase, morate obezbediti skup podataka gde svaki ulaz pred-
stavlja oglas sa relevantnim karakteristikama (kvadratura, broj soba, kvart, po-
godnosti, ocena tog oglasa itd.) i pripadajuci izlaz je cena najma tog oglasa. Na-
kon $to se nauci, ovaj sistem za masinsko ucenje treba da predvida cenu novog
oglasa na osnovu njegovih karakteristika.

2. SloZeni obrasci: postoje obrasci za ucenje i oni su slozeni

Resenja za masinsko ucenje su korisna samo kada postoje obrasci za u¢enje. Nor-
malni ljudi ne ulaZzu novac u izgradnju sistema za masinsko ucenje kako bi pred-
vidali sledeci ishod nenamestene kocke jer ne postoji obrazac u tome kako se is-
hodi generi$u.* Medutim, postoje obrasci u tome kako se cene akcija formiraju,
pa su kompanije ulozile milijarde dolara u izgradnju sistema za masinsko ucenje
kako bi naucili te obrasce.

Da li obrazac postoji mozda nije o¢igledno, ili ako obrasci postoje, vas skup po-
dataka ili algoritmi za masinsko ucenje mozda nisu dovoljni da ih uhvate. Na
primer, moze postojati obrazac u tome kako tvitovi Ilona Maska uti¢u na cene
kriptovaluta. Medutim, ne biste znali dok svoje modele za masinsko ucenje ni-
ste rigorozno obudili i razvili na njegovim tvitovima. Cak i ako svi vasi mode-
li ne uspeju da daju razumne prognoze cena kriptovaluta, to ne znaci da obra-
zac ne postoji.

Razmotrite veb sajt kao $to je Airbnb sa mnogo oglasa za kuce; svaki oglas do-
lazi sa postanskim brojem. Ako Zzelite da sortirate oglase u drzave u kojima se
nalaze, necete trebati sistem za masinsko ucenje. S obzirom na to da je obrazac
jednostavan - svaki postanski broj odgovara poznatoj drzavi - mozete jedno-
stavno koristiti tabelu za pretragu (eng. lookup table).

Veza izmedu cene najma i svih njegovih karakteristika prati mnogo slozeniji
obrazac, koji bi bilo vrlo tesko ruc¢no specificirati. Masinsko ucenje je dobro re-
$enje za ovo. Umesto da vasem sistemu kazete kako da izra¢una cenu na osno-
vu liste karakteristika, mozete obezbediti cene i karakteristike i pustiti vas si-
stem za masinsko ucenje da otkrije obrazac. Razlika izmedu reSenja za masin-
sko ucenje i reSenja sa tabelom pretrage, kao i opsta reSenja tradicionalnog sof-
tvera prikazana je na Slici 1-2. Iz ovog razloga, masinsko ucenje se naziva i Sof-
tver 2.0.°

Masinsko ucenje (ML) je postiglo veliki uspeh u reSavanju zadataka sa slozenim
obrascima, kao $to su detekcija objekata i prepoznavanje govora. Ono $to je slo-
zeno za masine razlikuje se od onog $to je slozeno za ljude. Mnogi zadaci koji su
teski za ljude, masinama su laki, na primer, podizanje broja na stepen 10. S druge

4

5

Obrasci se razlikuju od distribucija. Znamo distribuciju ishoda nenamestene kocke, ali nema obrazaca
po kome se ishodi generisu.

Andrej Karpathy, ,Software 2.0 Medium, November 11, 2017, https://oreil.ly/yHZrE.
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strane, mnogi zadaci koji su laki za ljude mogu biti teski za masine, na primer,
odlucivanje da li je na slici macka.
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Slika 1-2. Umesto zahtevanja rucno definisanih obrazaca za izracunavanje
rezultata, ML resenja uce obrasce iz ulaza i izlaza

3. Postojeci podaci: podaci su dostupni ili ih je moguce prikupiti

Posto ML u¢i iz podataka, moraju postojati podaci iz kojih moze da uci. Zabav-
no je razmisljati o izgradnji modela za predvidanje koliko poreza osoba treba
da plati godisnje, ali to nije moguce osim ako imate pristup podacima o porezu
i prihodima velike populacije.

U kontekstu ucenja bez uzoraka (ponekad poznatog kao ucenje bez podataka),
moguce je da ML sistem daje dobre prognoze za zadatak iako nije treniran na
podacima za taj zadatak. Medutim, taj ML sistem je prethodno treniran na po-
dacima za druge zadatke, Cesto sli¢ne zadatku koji se razmatra. Dakle, iako si-
stem ne zahteva podatke za treniranje za trenutni zadatak i dalje zahteva po-
datke za ucenje.

Takode je moguce pokrenuti ML sistem bez podataka. Na primer, u kontek-
stu kontinualnog ucenja, ML modeli mogu biti implementirani bez prethod-
nog treniranja na bilo kakvim podacima, ali ¢e u¢iti iz dolaznih podataka to-
kom primene.’Medutim, pruzanje nedovoljno obu¢enih modela korisnicima
nosi odredene rizike, kao $to je lose iskustvo korisnika.

Bez podataka i bez kontinualnog uc¢enja, mnoge kompanije primenjuju pristup
»fake-it-til-you make it“ (pretvaraj se dok ne uspes): isporucuju proizvode koji
pruzaju predvidanja koja su napravili ljudi, umesto ML modela, s nadom da ¢e
kasnije koristiti generisane podatke za obuku ML modela.

¢ Prouci¢emo online u¢enje u Poglavlju 9.
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4. Predvidanja: radi se o prediktivnom problemu

ML modeli prave predvidanja, tako da mogu resiti samo probleme koji zahte-
vaju prediktivhe odgovore. ML moze biti posebno privla¢an kada mozete ko-
ristiti veliku koli¢inu jeftinih, ali pribliznih predvidanja. Na engleskom jeziku,
»predict® znaci ,proceniti vrednost u buduénosti. Na primer, kakvo ¢e biti vre-
me sutra? Ko ¢e pobediti na Super Bowlu ove godine? Koju ¢e film korisnik Ze-
leti da pogleda sledeci?

Kako se prediktivne masine (npr. ML modeli) postaju sve efikasnije, sve vise
problema se ulazi u sferu prediktivnih problema. Bez obzira na pitanje koje
imate, uvek ga mozete postaviti kao: ,, Kakav bi bio odgovor na ovo pitanje?“
bez obzira na to da li je ovo pitanje o ne¢emu u buduénosti, sadasnjosti ili ¢ak
proslosti.

Problemi koji zahtevaju intenzivno racunanje su jedna klasa problema koja su
veoma uspe$no usli u sferu prediktivnih. Umesto da racunate tac¢an ishod pro-
cesa, §to moze biti viSe vremenski i ra¢unski zahtevno od ML-a, mozete posta-
viti problem kao: ,,Kakav bi izgledao ishod ovog procesa?” i aproksimirati re-
zultat koriste¢i ML model. Rezultat ¢e biti priblizna vrednost tacnog rezultata,
ali Cesto je i dovoljno dobar. Mozete videti mnogo primera u grafickim prikazi-
ma, kao $to su smanjenje Suma na slici i prosvetljenje slike.”

5. Nepoznati podaci: nepoznati podaci dele obrasce sa podacima za obuku

Obrasci koje vas model uci iz postojecih podataka su korisni samo ako obrasci
vaze i na nepoznatim podacima. Model koji predvida da li ¢e se aplikacija pre-
uzimati na Bozi¢ 2020. godine nece se dobro ponasati ako je obucen na poda-
cima iz 2008. godine, kada je najpopularnija aplikacija na App Store bila ,,Koi
Pond Sta je ,,Koi Pond“? Taéno.

U tehni¢kom smislu, to znaci da vasi nepoznati podaci i podaci za obuku treba
da poticu iz sli¢cnih distribucija. Mozda Cete se zapitati: ,, Ako podaci nisu vide-
ni, kako znamo iz koje distribucije dolaze?” Ne znamo, ali mozemo da napra-
vimo pretpostavke — na primer, mozemo pretpostaviti da ¢e ponasanje korisni-
ka sutra biti sli¢cno ponasanju korisnika danas - i nadamo se da ¢e nase pretpo-
stavke biti tacne. Ako nisu, ima¢emo model koji se lose ponasa, §to mozemo ot-
kriti putem nadgledanja, kao $to je opisano u Poglavlju 8 i testiranja u eksploa-
taciji, kao $to je opisano u Poglavlju 9.

7

Steke Bako, Thijs Vogels, Brian McWilliams, Mark Meyer, Jan Novak, Alex Harvill, Pradeep Sen, Tony
Derose i Fabrice Rousselle, ,,Kernel-Predicting Convolutional Networks for Denoising Monte Carlo
Renderings“ ACM Transactions on Graphics 36, no. 4 (2017): 97, https://oreil.ly/Eel3j; Oliver Nalbach,
Elena Arabadzhiyska, Dushyant Mehta, Hans-Peter Seidel i Tobias Ritschel, ,,Deep Shading: Convolu-
tional Neural Networks for Screen-Space Shading® arXiv, 2016, https://oreil.ly/dSspz.
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Zbog nacina na koji ve¢ina ML algoritama uci danas, ML reSenja ¢e posebno bri-
ljirati ako va$ problem ima slede¢e dodatne karakteristike:

6. Repetitivan je
Ljudi su veoma dobri u ucenju na osnovu malog broja primera: mozete poka-
zati deci nekoliko slika macaka i veéina ¢e prepoznati macku sledeéi put kada
je vide. Uprkos uzbudljivom napretku u istrazivanju ucenja na osnovu malog
broja primera, ve¢ina ML algoritama i dalje zahteva mnogo primera da bi na-
ucili obrazac. Kada je zadatak repetitivan, svaki obrazac se ponavlja vise puta,
$to masinama olaksava ucenje.

7. Cena netacnih predvidanja je niska
Ako performanse vaseg ML modela nisu uvek 100%, $to je veoma malo vero-
vatno za bilo koje znacajne zadatke, va§ model ¢e praviti greske. ML je poseb-
no prikladan kada je cena pogre$ne prognoze niska. Na primer, jedna od naj-
vecih upotreba ML danas je u sistemima preporuka jer je kod sistema za pre-
poruke losa preporuka obi¢no oprostena — korisnik jednostavno nece kliknu-
ti na preporuku.

Ako jedna greska u prognozi moze imati katastrofalne posledice, ML i dalje
moze biti odgovarajuce reSenje ako, u proseku, koristi od ta¢nih prognoza pre-
vazilaze troskove netacnih prognoza. Razvoj samovozecih automobila je iza-
zovan jer algoritamska greska moze dovesti do smrti. Medutim, mnoge kom-
panije i dalje Zele razvijati samovozece automobile jer imaju potencijal da spa-
su mnoge zivote kada samovozeci automobili statisticki budu sigurniji od ljud-
skih vozaca.

8. U velikom je obimu

ML resenja Cesto zahtevaju znacajna pocetna ulaganja u podatke, racunarstvo,
infrastrukturu i talente, pa bi bilo logi¢no ako mozemo koristiti ova reSenja mno-
go puta.

Izraz ,,u velikom obimu“ znaci razlicite stvari za razli¢ite zadatke, ali uopste-
no se odnosi na pravljenje velikog broja prognoza. Primeri uklju¢uju sortiranje
miliona e-posta godi$nje ili dnevno predvidanje koje odeljenje treba da bude
zaduzeno za hiljade zahteva za podrsku.

Problem moze izgledati kao pojedinac¢na prognoza, ali zapravo se radi o nizu
prognoza. Na primer, model koji predvida ko ¢e pobediti na izborima za pred-
sednika SAD ¢ini se da pravi samo jednu prognozu svakih Cetiri godine, ali za-
pravo moze ¢initi prognozu svaki sat ili cak ¢esce jer se ta prognoza mora stal-
no azurirati kako bi se uklju¢ile nove informacije.

Imati problem u velikom obimu takode znaci da imate mnogo podataka koje
mozete prikupiti, $to je korisno za obuku ML modela.
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9. Obrasci se konstantno menjaju
Kulture se menjaju. Ukusi se menjaju. Tehnologije se menjaju. Ono $to je da-
nas trend moze biti zastarelo ve¢ sutra. Razmislite o zadatku klasifikacije spam
e-poste. Danas je indikacija spam e-poste nigerijski princ, ali sutra to moze biti
uznemireni vietnamski pisac.
Ako vas problem ukljucuje jedan ili viSe konstantno promenljivih obrazaca, re-
$enja bazirana na ru¢no napisanim pravilima mogu brzo zastareti. Pronalaze-
nje nacina kako se va$ problem promenio kako biste mogli azurirati ru¢no na-
pisana pravila moze biti previse skupo ili nemoguce. Budu¢i da ML udi iz poda-
taka, mozete aZurirati svoj ML model novim podacima bez potrebe da saznate
kako su se podaci promenili. Takode je moguce postaviti sistem da se prilago-
di promenljivim distribucijama podataka, $to je pristup koji ¢emo razmotriti u
odeljku ,,Kontinuirano ucenje®.

Spisak upotreba moze da se nastavi i da dalje raste kako se primena masinskog
ucenja razvija u industriji. lako masinsko ucenje moze da resi odredeni skup pro-
blema vrlo dobro, ne moze da resi i/ili ne bi trebalo da se koristi za mnoge pro-
bleme. Vec¢inu danasnjih algoritama za masinsko ucenje ne bi trebalo koristiti pod
slede¢im uslovima:

* Ako je neeti¢no. Razmotri¢emo jedan studijski slucaj gde se moze raspravljati
da je upotreba algoritama za masinsko ucenje neeti¢na u delu ,,Studijski slucaj
I: Biases automatizovanog ocenjivaca®

* Jednostavnija reSenja su Cesto dovoljna. U poglavlju 6, pokricemo Cetiri faze
razvoja modela masinskog ucenja, gde prva faza treba da bude primena rese-
nja koja ne uklju¢uju masinsko ucenje.

+ Ako nije isplativo.

Medutim, ¢ak i ako masinsko ucenje ne moze da resi vas problem, moguce je raz-
biti problem na manje komponente i koristiti masinsko ucenje da resi neke od
njih. Na primer, ako ne mozete da napravite cetbota koji odgovara na sve upite va-
$ih korisnika, mozda je moguce napraviti model za masinsko ucenje koji predvida
da li upit odgovara jednom od ¢esto postavljanih pitanja. Ako da, uputite korisni-
ka na odgovor. Ako ne, uputite ih na korisnicku podrsku.

Takode Zelim da upozorim da ne treba odbacivati novu tehnologiju samo zato $to
trenutno nije isplativa kao postojece tehnologije. Ve¢ina tehnoloskih napredaka je
inkrementalna. Vrsta tehnologije mozda nije efikasna sada, ali moze da bude to-
kom vremena uz vise investicija. Ako ¢ekate da tehnologija dokaze svoju vrednost
ostatku industrije pre nego $to se ukljucite, mozete zavrsiti godinama ili decenija-
ma iza svojih konkurenata.
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Primeri upotrebe masinskog ucenja

Masinsko ucenje sve vise nalazi primenu kako u preduze¢ima tako i u aplikacija-
ma za potrosace. Od sredine 2010-ih godina, doslo je do eksplozije aplikacija koje
koriste masinsko ucenje kako bi pruzile superiorne ili prethodno nemoguce uslu-
ge potrosacima.

Uz eksploziju informacija i usluga, bilo bi veoma izazovno pronaci ono §to Zeli-
mo bez pomoc¢i masinskog ucenja, bilo da se manifestuje u obliku pretrazZivaca ili
sistema za preporuke. Kada posetite veb sajt poput Amazona ili Netflixa, prepo-
rucuju vam se predmeti koji su predvideni da najbolje odgovaraju vasem ukusu.
Ako vam se ne svidaju preporuceni predmeti, mozda Cete zeleti da trazite odrede-
ne predmete, a vasi rezultati pretrage verovatno su dobijeni masinskim ucenjem.

Ako imate pametan telefon, verovatno ve¢ koristite vestacku inteligenciju u mno-
gim svakodnevnim aktivnostima. Pisanje na vasem telefonu postaje lakse uz pre-
diktivno kucanje, ML vam daje sugestije o tome $ta biste mogli da napisete sledece.
ML moze raditi u vasoj aplikaciji za uredivanje fotografija kako bi predlozio kako
najbolje poboljsati vase fotografije. Mozda cete autentifikovati svoj telefon koriste-
¢i otisak prsta ili vase lice, $to zahteva ML sistem da predvidi da li otisak prsta ili
lice odgovaraju vasem.

Primer upotrebe masinskog ucenja (ML) koji me privukao ovom polju bio je ma-
sinsko prevodenje, automatsko prevodenje sa jednog jezika na drugi. To ima po-
tencijal da omoguc¢i ljudima iz razlicitih kultura da komuniciraju medusobno, bri-
$uci jezicku barijeru. Moji roditelji ne govore engleski, ali zahvaljuju¢i Google Pre-
vodu (Google Translate), sada mogu citati moje tekstove i razgovarati s mojim pri-
jateljima koji ne govore vietnamski jezik.

ML je sve prisutniji u nas$im domovima putem pametnih li¢nih asistenata kao sto
su Alexa i Google Assistant. Pametne sigurnosne kamere mogu vam reci kada vasi
ljubimci napuste kucu ili ako imate nezeljenog gosta. Jedan moj prijatelj se brinuo
za svoju stariju majku koja zivi sama - ako padne, niko nije tu da joj pomogne da
ustane — pa se oslanjao na sistem za pracenje zdravlja kod kuce koji predvida da li
je neko pao u kudi.

Iako je trziste za potrosacke primene ML usponu, ve¢ina upotreba ML je i dalje u
poslovnom svetu. ML aplikacije u poslovnom svetu obi¢no imaju potpuno druga-
Cije zahteve i razmatranja u odnosu na potrosacke aplikacije. Postoji mnogo izu-
zetaka, ali u vecini slucajeva, poslovne aplikacije mogu imati stroze zahteve za tac-
nost, ali mogu biti tolerantnije prema zahtevima za latenciju (kasnjenje). Na pri-
mer, pobolj$anje ta¢nosti sistema za prepoznavanje govora sa 95% na 95,5% moz-
da nece biti primetno vecini potrosaca, ali poboljsanje efikasnosti sistema za alo-
kaciju resursa za samo 0,1% moze pomoc¢i kompanijama kao $to su Google ili Ge-
neral Motors da ustede milione dolara. Istovremeno, latencija od jedne sekunde
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moze ometati potro$aca i naterati ga da otvori nesto drugo, ali poslovni korisni-
ci mogu biti tolerantniji prema visokoj latenciji. Za ljude koji su zainteresovani za
razvoj kompanija zasnovanih na ML aplikacijama, potrosacke aplikacije mogu biti
lakse distribuirane, ali su mnogo teze monetizovanje. Medutim, ve¢ina poslovnih
slucajeva primene nije ocigledna ako se nisu susreli s njima li¢no.

Prema istrazivanju Algoritamija o primeni masinskog ucenja u preduzeé¢ima iz
2020. godine, ML aplikacije u preduze¢ima su raznovrsne i sluze kako internim
slu¢ajevima upotrebe (smanjenje troskova, generisanje uvida i inteligencije o ko-
risnicima, unutrasnja automatizacija obrade), tako i spoljnim sluc¢ajevima upotre-
be (unapredenje iskustva korisnika, zadrzavanje korisnika, interakcija sa korisni-
cima), kako je prikazano na Slici 1-3.*

28%
Interakcija
sa kupcima
38%
Smanjenje troskova

14%
Filtriranje 29%
sredstava Zadrzavanje
isadrZaja kupaca

19%
25% Povecanje
Predvidanje dugorocnog
fluktuacija angazovanja
potraznje kupaca

7% 21%
Povecanje Otkrivanje prevare
stope
konverzije 14% 30%
Izgradnja Automatizacija
svesti unutrasnje obrade

34%
Poboljsanje
korisnickog iskustva

37%
Generisanje
uvida/obavestajnih
podataka o klijentima

15%
Ostalo

27% obrendu 20%
Sistemi preporuka Povecanje
lojalnosti

kupaca

Slika 1-3. Stanje primene masinskog ucenja u preduzecima 2020. Izvor:
Prilagodeno sa slike od strane Algorithmia

Otkrivanje prevare je jedna od najstarijih primena ML-a u svetu preduzeca. Ako
vas$ proizvod ili usluga ukljucuje transakcije bilo koje vrednosti, podlozan je preva-
ri. Koris¢enjem ML re$enja za otkrivanje anomalija, mozZete imati sisteme koji uce
na osnovu istorijskih prevara i predvidaju da li ¢e buduca transakcija biti prevara.

¥ ,2020 State of Enterprise Machine Learning® Algorithmia, 2020, https://oreil.ly/wKMZB.
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Odlucivanje koliko naplatiti za svoj proizvod ili uslugu verovatno je jedna od najte-
zih poslovnih odluka; zasto ne biste to prepustili ML-u? Optimizacija cena je pro-
ces procene cene u odredenom vremenskom periodu radi maksimiziranja defini-
sane ciljne funkcije, kao $to su marza kompanije, prihod ili stopa rasta. ML bazi-
rana optimizacija cena najviSe je pogodna za slucajeve sa velikim brojem transak-
cija gde se traznja menja i potro$aci su voljni da plate dinami¢nu cenu, na primer,
internet oglasi, avionske karte, rezervacije smestaja, deljenje voznje i dogadaji.

Za vodenje posla vazno je biti u mogucnosti da se prognozira potraznja potrosa-
¢a kako biste mogli da pripremite budzet, uskladistite inventar, dodelite resurse i
azurirate strategiju cena. Na primer, ako vodite prodavnicu prehrambenih proi-
zvoda, Zelite da imate dovoljno zaliha kako bi kupci pronasli ono $to traze, ali ne
zelite da imate previse zaliha, jer ako to uradite, vasa roba moze da propadne i gu-
bite novac.

Sticanje novog korisnika je skupo. Prema podacima iz 2019. godine, prose¢ni tro-
$ak za aplikaciju da privuce korisnika koji ¢e izvrsiti kupovinu u aplikaciji iznosi
86,61 dolara.” Trosak privlacenja korisnika za kompaniju Lyft procenjuje se na 158
dolara.'® Ovaj trosak je mnogo veci za korporativne korisnike. Tro$ak privlacenja
korisnika oznacava se kao ubica startapa od strane investitora.!' Smanjenje tros-
kova privlacenja korisnika za mali iznos moze rezultirati velikim pove¢anjem pro-
fita. To se moze postic¢i boljim identifikovanjem potencijalnih korisnika, prikazi-
vanjem bolje ciljanih oglasa, davanjem popusta u pravo vreme itd. - sve to su za-
daci pogodni za ML.

Nakon $to ste potrosili toliko novca na privlacenje korisnika, bilo bi $teta ako odu.
Trosak privlacenja novog korisnika procenjuje se kao 5 do 25 puta veci od tros-
ka zadrzavanja postojeceg korisnika.'> Prognostika gubitka je predvidanje kada ce
odredeni korisnik prestati da koristi vase proizvode ili usluge kako biste mogli da
preduzmete odgovarajuce mere kako biste ih ponovo privukli. Prognostika gubit-
ka moze se koristiti ne samo za korisnike, ve¢ i za zaposlene.

Kako biste sprecili odlazak korisnika, vazno je da ih zadovoljavate tako $to cete re-
agovati na njihove brige ¢im se pojave. Automatizovana klasifikacija podrske pu-
tem tiketa moze pomoc¢i u tome. Ranije, kada bi korisnik otvorio podrsku putem
tiketa ili poslao e-postu, bilo je potrebno da se prvo obradi, a zatim da se prosledi

° ,Average Mobile App User Acquisition Costs Worldwide from September 2018 to August 2019, by
User Action and Operating System Statista, 2019, https://oreil.ly/2pTCH.

10 Jeft Henriksen, ,Valuing Lyft Requires a Deep Look into Unit Economics Forbes, May 17, 2019,
https://oreil.ly/VeSt4.

! David Skok, ,,Startup Killer: The Cost of Customer Acquisition For Entrepreneurs, 2018, https://oreil.ly/
L3tQ7.

12 Amy Gallo, ,,The Value of Keeping the Right Customers“ Harvard Business Review, October 29, 2014,
https://oreil.ly/OINKI.
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razlic¢itim odeljenjima dok ne stigne u inbox osobe koja moze da je obradi. ML si-
stem moze analizirati sadrzaj tiketa i predvideti gde bi trebalo da ode, §to moze skra-
titi vreme odgovora i poboljsati zadovoljstvo korisnika. Takode se moze koristiti za
klasifikaciju internih IT tiketa.

Jos jedan popularan slucaj upotrebe ML-a u poslovanju je pra¢enje brenda. Brend
je vredna imovina preduzeca.” Vazno je pratiti kako javnost i vasi korisnici perci-
piraju va$ brend. Mozda zelite da znate kada/gde/kako se pominje, kako eksplicit-
no (npr. kada neko pomene ,,Google®) tako i implicitno (npr. kada neko kaze ,,pre-
trazivacki div®), kao i sentiment koji je povezan s njim. Ako odjednom dode do
naglog porasta negativnog sentimenta u pominjanju vaseg brenda, zelecete da se
time bavite $to je pre moguce. Analiza sentimenta je tipican zadatak ML-a.

Skup slucajeva upotrebe ML-a koji je nedavno izazvao veliko uzbudenje nalazi se
u oblasti zdravstva. Postoje ML sistemi koji mogu otkriti rak koze i dijagnostiko-
vati dijabetes. Iako su mnoge primene u oblasti zdravstva usmerene ka potrosaci-
ma, zbog svojih strozih zahteva u vezi sa ta¢nos$¢u i privatnoscu, obi¢no se pruza-
ju putem pruzalaca zdravstvenih usluga kao $to je bolnica ili se koriste za pomo¢
lekarima pri postavljanju dijagnoze.

Razumevanje sistema masinskog ucenja

Razumevanje sistema masinskog ucenja ce biti korisno pri njihovom dizajniranju
i razvoju. U ovom odeljku, vide¢emo kako su ML sistemi razli¢iti od istrazivanja
ML (ili kako se ¢esto predaju u $kolama) i tradicionalnog softvera, $to opravdava
potrebu za ovom knjigom.

Masinsko ucenje u istrazivanju u odnosu na primenu

Kako se upotreba ML-a u industriji jo§ uvek smatra relativno novom, vecina ljudi
sa strucnos¢u u oblasti ML-a je stekla kroz akademiju: pohadajuci kurseve, istra-
zujudi, citaju¢i akademske radove. Ako navedeno opisuje vas, za vas moze biti
strm uspon da razumete izazove implementacije sistema masinskog ucenja i da
se snadete u preplavljuju¢em nizu resenja za izazove koje resavate. ML u prime-
ni je vrlo razli¢it od ML-a u istrazivanju. Tabela 1-1 prikazuje pet glavnih razlika.

13 Marty Swant, ,The World’s 20 Most Valuable Brands“ Forbes, 2020, https://oreil.ly/4uS5i.
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Tabela 1-1. Kljucne razlike izmedu masinskog ucenja u istrazZivanju i masinskog ucenja
u primeni

Istrazivanje Primena

Zahtev Odli¢ne performanse modela na repernim Razliciti zainteresovani imaju razliite zahteve
skupovima podataka

Racunarski Brza obuka, visok protok Brza inferencija (predikcija), niska latencija

prioritet

Podaci Staticki® Konstantno promenljivi

Pravicnost Cesto nije u fokusu Mora se uzeti u obzir

Interpreternost Cesto nije u fokusu Mora se uzeti u obzir

@ Jedno podrucje istraZivanja fokusira se na kontinuirano ucenje: razvijanje modela koji rade sa promenljivim raspodelama
podataka. O tome ¢emo govoriti u Poglavlju 9.

Razli¢iti zainteresovani subjekti i zahtevi

Ljudi ukljuceni u istrazivacki projekat (stakeholders) i projekat tabele rangiranja
(eng. leaderboard) cesto se usmereni na jedan cilj. Najces¢i cilj je performansa
modela - razviti model koji postize vrhunske rezultate na repernim skupovima
podataka. Da bi se ostvarilo i najmanje poboljsanje u performansi, istrazivaci ce-
sto koriste tehnike koje ¢ine modele suvise kompleksnim za prakti¢nu upotrebu.

U procesu dovodenja ML sistema u eksploataciju, ukljuc¢eni su mnogi zaintereso-
vani. Svaki zainteresovani ima svoje zahteve. Imaju¢i razlicite, ¢esto suprotstavlje-
ne zahteve, moze biti tesko dizajnirati, razvijati i odabrati ML model koji zadovo-
ljava sve zahteve.

Razmotrite mobilnu aplikaciju koja preporucuje restorane korisnicima. Aplikaci-
ja zaraduje tako $to naplacuje restoranima proviziju od 10% na svaku porudzbi-
nu. To znaci da skupi restorani donose viSe novca aplikaciji od jeftinih restorana.
U projektu su ukljuceni inzenjeri za ML, tim za prodaju, menadzeri proizvoda, in-
zenjeri infrastrukture i menadzer:

Inzenjeri za ML
Zele model koji preporucuje restorane koje ¢e korisnici najverovatnije naruci-
ti i veruju da to mogu posti¢i koris¢enjem slozZenijeg modela sa vise podataka.

Tim za prodaju
Zeli model koji preporucuje skuplje restorane jer takvi restorani donose vise
provizije.

Proizvodni tim
Obratite paznju da svako povecanje latencije dovodi do smanjenja narudzbi-

na, pa zele model koji moze da ponudi preporucene restorane za manje od 100
milisekundi.
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Tim za ML platformu
Kako raste saobracaj, ovaj tim je budan usred noci zbog problema sa skalira-
njem njihovog postojeceg sistema, pa Zele da odloZe aZuriranje modela kako bi
prioritetno unapredili ML platformu.

MenadZer

Zeli da maksimizira marzu, a jedan nacin da to postigne moze biti da se odre-
kne ML tima."*

»Preporucivanje restorana na koje ¢e korisnici najverovatnije kliknuti“ i ,,prepo-
rucivanje restorana koji ¢e doneti najvise novca aplikaciji“ su dva razli¢ita ciljaiu
odeljku ,Razdvajanje ciljeva“ govori¢emo o tome kako razviti ML sistem koji za-
dovoljava razlicite ciljeve. Za nestrpljive: razvijacemo jedan model za svaki cilj i
kombinovati njihove predikcije.

Za sada zamislimo da imamo dva razli¢ita modela. Model A je model koji pre-
porucuje restorane na koje ¢e korisnici najverovatnije kliknuti, a model B je mo-
del koji preporucuje restorane koji ¢e doneti najvise novca aplikaciji. A i B mogu
biti veoma razli¢iti modeli. Koji model treba da bude implementiran korisnici-
ma? Da bi odluka bila jo$ teza, ni A ni B ne ispunjavaju zahtev postavljen od stra-
ne menadzerskog tima: ne mogu vratiti preporuke restorana za manje od 100
milisekundi.

Pri razvoju ML projekta, vazno je da ML inZenjeri razumeju zahteve svih ucesni-
ka i koliko su ovi zahtevi strogi. Na primer, ako je mogucnost vracanja preporu-
ka u roku od 100 milisekundi obavezan zahtev — kompanija je utvrdila da ako vas
model zahteva viSe od 100 milisekundi da preporuci restorane, 10% korisnika ce
izgubiti strpljenje i zatvoriti aplikaciju - tada ni model A ni model B nece radi-
ti. Medutim, ako je to samo Zeljeni zahtev, mozda cete i dalje razmotriti model A
ili model B.

Stvarana primena, tj. proizvodnja, imajuci razli¢ite zahteve u odnosu na istraziva-
nje je jedan od razloga zasto uspe$ni istrazivacki projekti ponekad nisu uvek upo-
trebljivi u proizvodnji. Na primer, ansambliranje (eng. ensembling) je tehnika po-
pularna medu pobednicima mnogih takmicenja u oblasti ML, uklju¢ujuci ¢uvenu
Netflix nagradu od milion dolara, ali nije $iroko kori$¢ena u proizvodnji. Ansam-
bliranje kombinuje ,viSe algoritama za ucenje kako bi se postigla bolja prediktivna
performansa nego $to bi se mogla postici bilo kojim od pojedina¢nih algoritama
za ucenje samostalno.“” Jako moze da poboljsa performanse vaseg ML sistema,

!4 Nije neobi¢no da timovi za masinsko ucenje i nauku o podacima budu medu prvim tokom masovnog
otpustanja u kompaniji, kako je prijavljeno u IBM-u, Uberu, Airbnb-u. Vidi i Sejuti Das’s analysis
»How Data Scientists Are Also Susceptible to the Layofts Amid Crisis“ Analytics India Magazine, May
21, 2020, https://oreil.ly/jobmz.

'* Wikipedia, s.v. ,Ensemble learning® https://oreil.ly/5qkgp.
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ansambliranje obic¢no ¢ini sistem suvise slozenim za upotrebu u proizvodnji, na
primer, usporava davanje predikcija ili otezava tumacenje rezultata. Vise ¢emo
razgovarati o ansambliranju u odeljku ,, Ansambliranje®.

Za mnoge zadatke, mala poboljsanja u performansama mogu rezultirati ogro-
mnim povecanjem prihoda ili ustedom troskova. Na primjer, poboljsanje stopa
klikova za 0,2% u sistemu preporuke proizvoda moze rezultirati milionima dolara
povecanja prihoda za internet prodavnicu. Medutim, za mnoge zadatke, mala po-
boljSanja mozda nece biti primetna korisnicima. Za drugi tip zadatka, ako jedno-
stavan model moze obaviti zadovoljavajuci posao, kompleksni modeli moraju biti
znacajno bolji da bi opravdali svoju slozenost.

Racunarski prioriteti

Prilikom dizajniranja sistema za masinsko ucenje, ljudi koji nisu implementirali
sistem za masinsko ucenje cesto prave gresku fokusirajuci se previse na deo razvo-
ja modela, a premalo na deo implementacije i odrzavanja modela.

Tokom procesa razvoja modela, mozete obuciti mnoge razli¢ite modele, a svaki
model prolazi kroz vide iteracija nad obukom podataka. Svaki obucen model za-
tim generise predvidanja na validacionim podacima jednom kako bi prijavio re-
zultate. Validacioni podaci obi¢no su mnogo manji od podataka za obuku. Tokom
razvoja modela, obuka je usko grlo. Medutim, nakon $to je model implementiran,
njegov zadatak je da generise predvidanja, pa je inferencija usko grlo. Inferencija
je proces kori$¢enja obucenog modela za donosenje predvidanja ili zakljucaka iz
novih, nevidenih podataka. Istrazivanje obi¢no prioritizuje brzu obuku, dok proi-
zvodnja obic¢no prioritizuje brzu inferenciju.

Jedna posledica ovoga je da istrazivanje prioritizuje visoku propusnost (eng. thro-
ughput), dok proizvodnja prioritizuje nisku latenciju (eng. latency). U slucaju da
vam je potrebno osvezenje, latencija se odnosi na vreme koje je potrebno da se
dobije rezultat nakon $to se primi upit. Propusnost se odnosi na broj upita koji se
obradi u odredenom vremenskom periodu.
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Kritika tabela rangiranja u masinskom ucenju

U poslednjih nekoliko godina bilo je mnogo kritika tabela rangiranja u masin-
skom ucenju, kako takmicenja poput Kagglea, tako i tabela rangiranja u istrazi-
vanjima kao $to su ImageNet ili GLUE.

Ocigledan argument je da su u ovim takmicenjima potrebni mnogi teski koraci
za izgradnju sistema za masinsko ucenje ve¢ obavljeni za vas.'

Manje ocigledan argument je da zbog scenarija testiranja s viSe hipoteza koji se
desava kada vise timova testira na istom skupu test podataka, model moze da se
pokaze boljim od drugih samo slucajno.”

Neuskladenost interesa izmedu istrazivanja i proizvodnje (stvarne primene) pri-
mecena je od strane istrazivac¢a. U radu sa EMNLP 2020, Ethayarajh i Jurafsky su
argumentovali da su testovi pomogli napredak u obradi prirodnog jezika (NLP)
tako $to su podstakli stvaranje tac¢nijih modela na $tetu drugih kvaliteta koje ce-
nimo, kao §to su kompaktnost, pravi¢nost i energetska efikasnost.'®

Sukob terminologije

Neki autori prave razliku izmedu latencije i vremena odgovora. Prema
Martinu Klepmanu u njegovoj knjizi Designing Data-Intensive Applicati-
ons, ,Vreme odgovora je ono $to klijent vidi: osim stvarnog vremena po-
trebnog za obradu zahteva (vreme usluge), ono uklju¢uje i ka$njenja u
mrezi i ¢ekanja u redovima. Latencija je trajanje tokom kojeg zahtev ¢eka
da bude obraden - tokom kojeg je zahtev latentan, ¢ekajudi uslugu.“

U ovoj knjizi, radi pojednostavljenja diskusije i da bismo bili dosled-
ni terminologiji koja se koristi u zajednici za masinsko ucenje, koristi-
mo latenciju kako bismo se odnosili na vreme odgovora, tako da laten-
cija zahteva se odnosi na vreme od trenutka kada se zahtev $alje do tre-
nutka kada se odgovor primi.

Na primer, prosecna latencija servisa Google Translate je prosecno vreme koje je
potrebno od trenutka kada korisnik klikne na Translate do prikaza prevoda, a pro-
tok je broj zahteva koje obraduje i servisira u sekundi.

!¢ Julia Evans, ,,Machine Learning Isn’t Kaggle Competitions® 2014, https://oreil.ly/p8mZq.

'7 Lauren Oakden-Rayner, ,,AI Competitions Don’t Produce Useful Models“ September 19, 2019, https://
oreil ly/X6RIT.

'8 Kawin Ethayarajh i Dan Jurafsky, ,,Utility Is in the Eye of the User: A Critique of NLP Leaderboards*
EMNLP, 2020, https://oreil.ly/4Ud8P.

' Martin Kleppmann, Designing Data-Intensive Applications (Sebastopol, CA: O’Reilly, 2017).
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Ako vas sistem uvek obraduje samo jedan zahtev istovremeno, veca latencija zna-
¢i manji protok. Ako je prosecna latencija 10 ms, §to znaci da je potrebno 10 ms
za obradu zahteva, protok je 100 zahteva u sekundi. Ako je prosec¢na latencija 100
ms, protok je 10 zahteva u sekundi.

Medutim, zato $to ve¢ina modernih distribuiranih sistema grupise zahteve kako
bi ih zajedno, ¢esto istovremeno, obradila, veca latencija takode moZe znaciti veci
protok. Ako obradujete 10 zahteva istovremeno i potrebno je 10 ms da se izvr-
§i grupa, prosecna latencija i dalje iznosi 10 ms, ali je protok sada 10 puta veci —
1.000 zahteva u sekundi. Ako obradujete 50 zahteva istovremeno i potrebno je 20
ms da se izvrsi grupa, prose¢na latencija je sada 20 ms, a protok je 2.500 zahte-
va u sekundi. I latencija i protok su povecani! Razlika u odnosu latencije i proto-
ka prilikom obrade zahteva jedan po jedan i obrade zahteva u grupama prikaza-
na je na Slici 1-4.

Jedan po jedan upit
Latencija: 10 ms
Protok: 100 upita/s [ 10 ms ] [ 10 ms ] [ 10 ms ] [ 10 ms ]
»\/reme
Latencija: 20 ms
Protok: 50 upita/s [ 20ms ] [ 20ms ]
Grupni upiti
Latencija: 10 ms 10 upita 10 upita 10 upita 10 upita
Protok: 1000 upita/s 10 ms 10 ms 10 ms 10 ms
»\Vreme
Latencija: 20 ms 50 upita 50 upita
Protok: 2500 upita/s 20 ms 20 ms

Slika 1-4. Kada se obraduju zahtevi jedan po jedan, veca latencija znaci manji
protok. Medutim, obrada zahteva u grupama takode moZe znaciti veci protok.

Ovo postaje jo§ komplikovanije ako Zzelite grupisati online zahteve. Grupisanje
(eng. batching) upita zahteva da va$ sistem saceka dovoljno zahteva da stignu u
grupi pre nego $to ih obradi, $to dodatno povecava latenciju.

U istrazivanju, vaznije vam je koliko uzoraka mozete obraditi u sekundi (protok),
a manje koliko vremena traje obrada svakog uzorka (latencija). Spremni ste da po-
vecate latenciju kako biste povecali protok, na primer, agresivnim grupisanjem.

Medutim, kada implementirate svoj model u stvarnom svetu, latencija ima veliku
vaznost. U 2017. godini, istrazivanje kompanije Akamai je pokazalo da kasnjenje
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od 100 ms mozZe smanjiti stope konverzije za 7%.%° U 2019. godini, Booking.com
je otkrio da povecanje latencije od oko 30% kosta oko 0,5% u stopama konverzi-
je — ,relevantan trosak za nas posao.“*' U 2016. godini, Google je otkrio da ¢e vise
od polovine korisnika mobilnih uredaja napustiti stranicu ako se ucitava duze od
tri sekunde.?? Korisnici danas imaju jo§ manje strpljenja.

Da biste smanjili latenciju u proizvodnji (stvarnoj upotrebi), mozda cete morati
smanjiti broj upita koje mozete obraditi na istom hardveru istovremeno. Ako vas
hardver moze obraditi mnogo viSe upita odjednom, njegovo koris¢enje za obradu
manje upita znaci da ne iskori$¢avate vas hardver u punom kapacitetu, $to pove-
¢ava troskove obrade svakog upita.

Kada razmisljate o latenciji, vazno je imati na umu da latencija nije jedan broj,
nego distribucija. Isku$enje je da pojednostavite ovu distribuciju koriste¢i jedan
broj poput prosecne (aritmeticke sredine) latencije svih zahteva unutar vremen-
skog prozora, ali ovaj broj moze biti zavaravajuci. Zamislite da imate 10 zahteva
¢ije su latencije 100 ms, 102 ms, 100 ms, 100 ms, 99 ms, 104 ms, 110 ms, 90 ms,
3000 ms, 95 ms. Prose¢na latencija iznosi 390 ms, §to Cini da va$ sistem izgleda
sporije nego sto zapravo jeste. Mozda se dogodila mrezna greska koja je usporila
jedan zahtev u odnosu na ostale trebalo bi istraziti taj problemati¢ni zahtev.

Obi¢no je bolje razmisljati u percentilima, jer vam oni nesto govore o odredenom
procentu vasih zahteva. Najces¢i percentil je 50. percentil, skraceno p50. Takode
se naziva medijanom. Ako je medijan 100 ms, polovina zahteva traje duze od 100
ms, a polovina zahteva traje manje od 100 ms.

Visi percentili takode vam pomazu da otkrijete izuzetke, koji mogu biti simpto-
mi necega sto nije u redu. Tipi¢no, percentili koje cete zeleti da pogledate su p90,
P95 i p99. 90. percentil (p90) za 10 zahteva iznad iznosi 3.000 ms, $to je anomali-
ja (eng. outlier).

Visi percentili su vazni za razmatranje, jer iako ¢ine mali procenat vasih korisnika,
ponekad mogu biti najvazniji korisnici. Na primer, na Amazonovoj veb stranici,
korisnici sa najsporijim zahtevima cesto su oni koji imaju najviSe podataka na svo-
jim nalozima jer su napravili mnogo kupovina - to jest, najvredniji su korisnici.*

% Akamai Technologies, Akamai Online Retail Performance Report: Milliseconds Are Critical, April 19,
2017, https://oreil.ly/bEtRu.

! Lucas Bernardi, Themis Mavridis i Pablo Estevez, ,,150 Successful Machine Learning Models: 6 Le-
ssons Learned at Booking.com“ KDD ’19, August 4-8, 2019, Anchorage, AK, https://oreil.ly/G5QNA.

2 Consumer Insights“ Think with Google, https://oreil.ly/JCp6Z.
# Kleppmann, Designing Data-Intensive Applications.
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Uobicajena praksa je kori$c¢enje visokih percentila za specificiranje zahteva za per-
formanse vaseg sistema; na primer, menadzer proizvoda moze zadati da 90. per-
centil ili 99,9. percentil latencije sistema mora biti ispod odredenog broja.

Podaci

U fazi istrazivanja, skupovi podataka s kojima radite ¢esto su ¢isti i dobro forma-
tirani, omogucavajuci vam da se usredsredite na razvoj modela. Prirodno su sta-
ti¢ni kako bi zajednica mogla da ih koristi za testiranje novih arhitektura i tehni-
ka. To znaci da mnogi ljudi mogu da koriste i diskutuju o istim skupovima poda-
taka, a osobine tih skupova su poznate. Cak mozete pronaéi skript otvorenog koda
za obradu i unos podataka direktno u vase modele.

U proizvodnji, podaci, ako su dostupni, mnogo su neuredniji. Sum je prisutan, ve-
rovanto su nestrukturisani i konstantno se menjaju. Verovatno su pristrasni (eng.
biased), a verovatno ne znate na koji nacin su pristrasni. Oznake, ako postoje,
mogu biti retke, neizbalansirane ili neta¢ne. Promene u projektu ili poslovnim za-
htevima mogu zahtevati azuriranje nekih ili svih vasih postoje¢ih oznaka. Ako ra-
dite sa korisnickim podacima, takode ¢ete morati brinuti o pitanjima privatnosti
i regulativi. U odeljku ,,Studija slucaja II: Opasnost od ‘anonimizovanih’ podata-
ka“ razmotri¢emo studiju slucaja u kome su korisnicki podaci nedovoljno obra-
deni (strana 346).

U istrazivanju, uglavnom radite sa istorijskim podacima, npr. podacima koji ve¢
postoje i ¢uvaju se negde. U proizvodnji, verovatno ¢ete morati raditi i sa poda-
cima koji se konstantno generiSu od strane korisnika, sistema i podataka trec¢ih
strana.

Slika 1-5 je adaptirana sjajna grafika autora Andreja Karpathya, direktora za vestac-
ku inteligenciju u kompaniji Tesla, koja ilustruje probleme sa podacima sa kojima
se suocavao tokom svog doktorata u poredenju sa vremenom provedenim u kom-
paniji Tesla.

Pravicnost

Tokom faze istrazivanja, model se jo§ uvek ne koristi na ljudima, pa je istraziva-
¢ima lako da odloze razmatranje pravi¢nosti (eng. fairness) kao naknadnu brigu:
»Hajde da prvo postignemo najbolje rezultate i da se brinemo o pravi¢nosti kada
dodemo do proizvodnje.“ Kad dode do proizvodnje, ve¢ je kasno. Ako optimizu-
jete modele za ve¢u ta¢nost ili nizu latenciju, mozete pokazati da vasi modeli nad-
masuju vrhuske rezultate. Ali, u trenutku pisanja ove knjige, ne postoji ekvivalen-
tan vrhuskih rezultata u metrikama pravi¢nosti.
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Koli¢ina izgubljenog sna zbog...

Doktorat ] ( Tesla ]
[ Skupovi podataka [ Skupovi podataka
[ Modeli i algoritmi [ Modeli i algoritmi

\ J \ J

Slika 1-5. Podaci u istraZivanju nasuprot podacima u proizvodnji. Izvor:
Adaptirana slika autora Andreja Karpathyja®

Vi ili neko u vasem zivotu ve¢ ste mozda bili Zrtva pristrasnih matematickih algo-
ritama, a da to niste znali. Vasa prijava za kredit moze biti odbijena jer ML algori-
tam uzima u obzir vasu postansku $ifru, koja nosi pristrasnost prema socijalnom
statusu. Vasa biografija moze biti rangirana niZe jer sistem rangiranja poslodava-
ca obraca paznju na va$ pravopis. Vasa hipoteka moze imati vi$u kamatnu stopu
jer se delimi¢no oslanja na kreditne ocene, koje favorizuju bogate i kaznjavaju si-
romasne. Druge primere pristrasnosti u stvarnom svetu putem ML algoritama na-
lazimo u algoritmima za prediktivno obavljanje policijskih poslova, testovima li¢-
nosti koje sprovode potencijalni poslodavci i rangiranju na fakultetima.

U 2019. godini, ,Berkeley istrazivaci su otkrili da su kako lice u lice, tako i onli-
ne zajmodavci odbili ukupno 1,3 miliona kreditno sposobnih crnih i latino apli-
kanta izmedu 2008. i 2015. godine.“ Kada su istrazivaci ,koristili prihod i kredit-
ne ocene odbacenih prijava, ali su izbrisali identifikatore rase, prijava za hipoteku
je prihvacena.“” Za jo§ vise uznemirujucih primera, preporucujem knjigu Cathy
O'Neil ,Weapons of Math Destruction®?

ML algoritmi ne predvidaju budu¢nost, ve¢ desifuju proslost, ¢ime se nastav-
lja pristrasnosti u podacima a i viSe od toga. Kada se ML algoritmi primene u
velikom obimu, mogu diskriminisati ljude u velikom obimu. Ako ljudski ope-
rater moZze donositi $iroke sudove o samo nekoliko pojedinaca odjednom, ML

# Andrej Karpathy, ,,Building the Software 2.0 Stack, Spark+AI Summit 2018, video, 17:54, https://oreil.
ly/Z210z.

» Khristopher J. Brooks, ,Disparity in Home Lending Costs Minorities Millions, Researchers Find“ CBS
News, November 15, 2019, https://oreil.ly/UiHUB.

% Cathy O’Neil, Weapons of Math Destruction (New York: Crown Books, 2016).
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algoritam moze doneti $iroke sudove o milionima u deli¢u sekunde. To moze po-
sebno $tetiti clanovima manjinskih grupa jer pogresna klasifikacija kod njih moze
imati samo blagi uticaj na ukupne metrike performansi modela.

Ako algoritam ve¢ moze da tacno predvida 98% populacije, a poboljsanje predvi-
danja za preostalih 2% bi donelo viSekratne troskove, neke kompanije, nazalost,
mogu odluciti da to ne rade. Tokom istrazivanja McKinsey & Company iz 2019.
godine, samo 13% velikih kompanija koje su anketirane izjavile su da preduzima-
ju korake za ublazavanje rizika u vezi sa pravi¢cno$cu i jednakoscu, kao $to su al-
goritamske pristrasnosti i diskriminacija.” Medutim, ovo se brzo menja. O pra-
vi¢nosti i drugim aspektima odgovorne vestacke inteligencije ¢emo govoriti u po-
glavlju 11.

Interpreterabilnost

U pocetku 2020. godine, dobitnik Turingove nagrade, profesor Geoffrey Hinton,
postavio je Zestoko raspravljano pitanje o vaznosti interpreterabilnosti u ML si-
stemima. ,,Pretpostavimo da imate rak i da morate da birate izmedu AI hirur-
ga crne kutije koji ne moze objasniti kako radi, ali ima stopu izlecenja od 90% i
ljudskog hirurga sa stopom izlecenja od 80%. Da li biste Zeleli da Al hirurg bude
nelegalan?“*®

Nekoliko nedelja kasnije, kada sam postavila ovo pitanje grupi od 30 izvr$nih di-
rektora u oblasti tehnologije u javnim nontehnoloskim kompanijama, samo polo-
vina njih bi Zelela da ih operi$e veoma efikasan, ali nesposoban da objasni AT hi-
rurg. Druga polovina je Zelela ljudskog hirurga.

Iako se vecina nas osec¢a udobno koriste¢i mikrotalasnu pe¢nicu bez razumevanja
kako funkcioniSe, mnogi se jo§ uvek ne osecaju isto prema vestackoj inteligenci-
ji, posebno ako ta vestacka inteligencija donosi vazne odluke o njihovim Zivotima.

Budud¢i da se vecina istrazivanja u masinskom ucenju i dalje ocenjuje na osnovu
jednog cilja, performansi modela, istrazivac¢i nisu motivisani da rade na interpre-
taciji modela. Medutim, interpretacija nije samo opciona za vecinu sluc¢ajeva upo-
trebe masinskog u¢enja u industriji, ve¢ je obavezna.

Prvo, interpretacija je vazna za korisnike, kako poslovne lidere tako i krajnje ko-
risnike, kako bi razumeli zasto je doneta odredena odluka kako bi mogli da veru-
jumodelu i otkriju potencijalne pristrasnosti koje su prethodno pomenute.* Dru-
g0, vazno je da programeri mogu da otklanjaju probleme i poboljsavaju model.

7 Stanford University Human-Centered Artificial Intelligence (HAI), The 2019 Al Index Report, 2019,
https://oreil.ly/xs8mG.

8 Tweet by Geoffrey Hinton (@geoffreyhinton), February 20, 2020, https://oreil.ly/KdfD8.

¥ Za odredene slucajeve u nekim zemljama, korisnici imaju ,,pravo na objasnjenje“: pravo da dobiju
objasnjenje za rezultat algoritma.
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Samo zato $to je interpretacija obavezna ne znaci da je svako radi. Kako je 2019.
godine, samo 19% velikih kompanija radi na poboljsanju objasnjivosti svojih
algoritama.*

Diskusija

Neke osobe bi mogle tvrditi da je u redu poznavati samo akademsku stranu ma-
$inskog ucenja jer postoji mnogo poslova u istrazivanju. Prvi deo - da je u redu
poznavati samo akademsku stranu masinskog ucenja — jeste tacan. Drugi deo je
netacan.

Iako je vazno pratiti Cisto istrazivanje, ve¢ina kompanija to ne moze da priusti
osim ako ne dovodi do primene kratkoro¢nih poslovnih aplikacija. Ovo je poseb-
no ta¢no sada kada je istraZivacka zajednica usvojila pristup ,vece, bolje®. Cesto,
novi modeli zahtevaju ogromnu koli¢inu podataka i desetine miliona dolara samo
za raCunarske resurse.

Posto istrazivanje u oblasti masinskog ucenja i dostupni modeli postaju pristupac-
niji, sve vise ljudi i organizacija ¢e zeleti da pronade primene za njih, $to povecava
potraznju za masinskim ucenjem u proizvodnji.

Vecina poslova vezanih za masinsko ucenje ¢e biti, i ve¢ jesu, u stvarnoj, proizvod-
noj upotrebi masinskog ucenja.

Sistemi masinskog ucenja nasuprot tradicionalnog softvera

Posto je masinsko ucenje deo inZenjeringa softvera (software engineering, SWE),
a softver se uspe$no koristi u proizvodnji ve¢ vise od pola veka, neki se mozda pi-
taju zasto jednostavno ne preuzmemo proverene najbolje prakse u inZenjeringu
softvera i primenimo ih na masinsko ucenje.

To je odli¢na ideja. Zapravo, proizvodnja ML sistema bi bila mnogo bolje mesto
ako bi strucnjaci za masinsko ucenje bili bolji softverski inZenjeri. Mnogi tradici-
onalni alati za softversko inzenjerstvo mogu se koristiti za razvoj i implementaci-
ju aplikacija za masinsko ucenje.

Medutim, mnogi izazovi karakteristi¢ni za ML aplikacije su jedinstveni i zahtevaju
svoje alate. U softverskom inZenjeringu postoji osnovna pretpostavka da su kod i
podaci odvojeni. Zapravo, u softverskom inzenjeringu zelimo da stvari ostanu §to
modularnije i odvojene koliko je moguce (vidite Wikipedia stranicu o odvajanju
nadleznosti - separation of concerns).

Nasuprot tome, sistemi za masinsko ucenje sastoje se delimi¢no od koda, deli-
mi¢no od podataka i delimi¢no od artefakata koji su stvoreni iz ta dva dela. Trend
u poslednjem deceniji pokazuje da aplikacije razvijene sa najboljim podacima

¥ Stanford HAI, The 2019 AI Index Report.
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pobeduju. Umesto da se fokusirate na unapredenje algoritama za masinsko uce-
nje, ve¢ina kompanija ¢e se fokusirati na unapredenje svojih podataka. Buduci
da se podaci mogu brzo menjati, aplikacije za masinsko ucenje moraju biti pri-
lagodljive promenljivom okruZenju, $to moze zahtevati brze cikluse razvoja i
implementacije.

U tradicionalnom softverskom inZenjeringu, potrebno je samo fokusirati se na te-
stiranje i verzionisanje koda. Sa masinskim ucenjem, moramo takode testirati i
verzionisati naSe podatke i to je tezi deo. Kako verzionisati velike skupove podata-
ka? Kako znati da li je uzorak podataka dobar ili lo$ za va$ sistem? Svi uzorci po-
dataka nisu jednaki — neki su vredniji za va§ model od drugih. Na primer, ako je
va$ model ve¢ treniran na milion skeniranja normalnih pluca i samo hiljadu ske-
niranja kancerogenih pluca, skeniranje kancerogenih plu¢a mnogo je vrednije od
skeniranja normalnih pluc¢a. Ravnopravno prihvatanje svih dostupnih podataka
moze nauditi performansama vaseg modela i ¢ak ga uciniti podloznim napadima
sa lo$im podacima.*

Veli¢ina modela za masinsko ucenje predstavlja jo$ jedan izazov. Kao $to je slucaj
u 2022. godini, uobicajeno je da modeli za masinsko ucenje imaju stotine miliona,
ako ne i milijarde parametara, $to zahteva gigabajte radne memorije (RAM) da se
ucitaju u memoriju. Za nekoliko godina, milijarda parametara moze delovati za-
starelo — kao ,,Mozete li verovati da je ra¢unar koji je poslao ljude na Mesec imao
samo 32 MB RAM-a?“

Medutim, trenutno je veliki izazov uvesti ove velike modele u proizvodnju, poseb-
no na uredajima u kriticnim primenama,* i postavlja se pitanje kako posti¢i da ovi
modeli rade dovoljno brzo i da budu korisni. Model za automatsko dovrsavanje je
beskoristan ako vreme koje mu treba da predlozi sledeci znak traje duze od vre-
mena koje vam je potrebno da kucate.

Takode nije trivijalno pratiti i otkrivati greske ovih modela koji rade u proizvod-
nji. Kako modeli za masinsko ucenje postaju slozeniji, uz nedostatak nadgledivo-
sti njihov rad, tesko je utvrditi $ta je krenulo lose ili biti brzo obavesten kada je ne-
$to krenulo lose.

Dobra vest je da se ovi inZenjerski izazovi re$avaju brzim koracima. Jo§ 2018. go-
dine, kada je prvi put objavljen rad o Bidirekcionom enkoderu reprezentacije iz
transformersa (Encoder Representations from Transformers, BERT), ljudi su go-
vorili kako je BERT suvise velik, suvise slozen i suviSe spor da bi bio praktic¢an.
Prethodno trenirani veliki BERT model ima 340 miliona parametara i zauzima

3! Xinyun Chen, Chang Liu, Bo Li, Kimberly Lu i Dawn Song, ,, Targeted Backdoor Attacks on Deep
Learning Systems Using Data Poisoning® arXiv, December 15, 2017, https://oreil.ly/OkAjb.

32 Uredaje u kritiénim primenama pokri¢emo u Poglavlju 7.
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1.35 GB.” Brzo napredovanje dve godine kasnije, BERT i njegove varijacije su ve¢
kori$¢eni u gotovo svakoj engleskoj pretrazi na Googlu.**

Rezime

Ovo pocetno poglavlje ima za cilj da ¢itaocima pruzi razumevanje onoga $to je
potrebno da ML ude u stvarni svet. Poceli smo turom kroz $irok spektar sluca-
jeva upotrebe ML-a u danasnjoj proizvodnji. Dok su ve¢ini ljudi poznate prime-
ne ML-a u potrosackim aplikacijama, vecina slucajeva upotrebe ML-a odnosi se
na poslovne aplikacije. Takode smo diskutovali o tome kada bi reSenja zasnovana
na ML-u bila adekvatna. Iako ML moze da re$i mnoge probleme veoma dobro, ne
moze resiti sve probleme i sigurno nije prikladan za sve probleme. Medutim, za
probleme koje ML ne moze resiti, moguce je da ML bude jedan deo resenja.

Ovo poglavlje istice razlike izmedu ML-a u istrazivanju i ML-a u stvarnoj upotre-
bi, tj. proizvodnji. Razlike sadrze ukljucenost zainteresovanih strana, racunarski
prioritet, karakteristike koris¢enih podataka, ozbiljnost problema pravi¢nosti i za-
hteva za pojasnjivost (intepretabilnost). Ova sekcija je najkorisnija onima koji do-
laze iz akademske sfere u proizvodni ML. Govorili smo o tome kako se ML siste-
mi razlikuju od tradicionalnih softverskih sistema, sto motivi$e potrebu za ovom
knjigom.

ML sistemi su sloZeni i sastoje se od mnogo razlic¢itih komponenti. Nauc¢nici po-
datka (eng. data scientist) i inZenjeri za ML koji rade sa ML sistemima u proizvod-
nji verovatno ¢e zakljuciti da se fokusiranje samo na deo sa ML algoritmima ne
dovodi do cilja. Vazno je znati i o drugim aspektima sistema, ukljuc¢ujuci stek po-
dataka, implementaciju, pracenje, odrzavanje, infrastrukturu itd. Ova knjiga pri-
stupa razvoju ML sistema sa sistemskim pristupom, $to znaci da ¢emo razmatra-
ti sve komponente sistema holisticki, umesto da se samo posmatraju ML algori-
tmi. Detalje o tome $ta ova holisticka metoda podrazumeva, da¢emo u narednom
poglavlju.

% Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee i Kristina Toutanova, ,BERT: Pre-training of Deep Bidi-
rectional Transformers for Language Understanding“ arXiv, October 11, 2018, https://oreil.ly/TG3ZW.

3 Google Search On, 2020, https://oreil.ly/M7YjM.
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