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ROZDZIAL 2.
Opracowanie planu

W poprzednim rozdziale opisalem, jak oceniaé, czy niezbedne jest stosowanie ML, w ktérym miejscu
mozna je najwlasciwiej wykorzystac i jak przejs¢ od celu do odpowiedniego podejscia ML. Ten rozdziat
jest poswiecony wskaznikom kontrolujagcym ML i postepy prac, jak réwniez poréwnywaniu réznych
implementacji. W dalszej cze¢sci zajmiemy sie metodami tworzenia modelu odniesienia i planowaniem
iteracji modelujacych.

Wielokrotnie miatem do czynienia z projektami, ktére juz na poczatku byty skazane na niepowo-
dzenie w wyniku niedopasowania wskaznikéw produktu do wskaznikéw modelu. Czesciej produkt
jest nieudany z powodu nieprzydatnego, cho¢ dobrego modelu, niz wskutek trudnosci modelo-
wania. Dlatego postanowitem po$wigci¢ osobny rozdzial wskaznikom i planowaniu.

Przedstawie wskazéwki, jak przygotowac skuteczny plan uwzgledniajacy istniejace zasoby i ograni-
czenia, ktory powinien utatwic realizacje kazdego projektu ML.

Zacznijmy od szczegdlowego zdefiniowania wskaznikéw wydajnosciowych.

Mierzenie postepow

Pierwszy model ML powinien by¢ najprostszym modelem speiniajagcym wymagania produktu,
poniewaz generowanie i analizowanie wynikéw zapewnia najszybsze postepy w ML. W poprzednim
rozdziale opisatem trzy potencjalne, wymienione nizej dla przypomnienia, podejécia zwigkszajace
ztozonos¢ edytora ML.

Odniesienie; projektowanie heurystyk opartych na wiedzy dziedzinowej

Na poczatku mozna samodzielnie zdefiniowa¢ reguly, bazujac na dotychczasowej wiedzy o tym,
co sklada si¢ na dobrze napisang tre$¢. Sprawdzimy, czy reguly te pozwola odr6zni¢ dobrze na-
pisany tekst od zlego.

Prosty model; klasyfikowanie dobrego i zlego tekstu oraz wykorzystanie klasyfikatora
do przygotowywania rekomendacji

Nastepnie przetrenujemy prosty model rozrézniajacy dobre i zle pytania. Jezeli bedzie dziatat
dobrze, sprawdzimy, jakie znalazt cechy, ktére z duzym prawdopodobienstwem okreslaja dobre
pytania. Cechy te wykorzystamy jako zalecenia.
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Ztozony model; trenowanie pelnego modelu przeksztatcajgcego zty tekst w dobry
Jest to najbardziej skomplikowane podejscie, zaréwno pod wzgledem modelu, jak i danych.
Jezeli jednak istnieje mozliwo$¢ zebrania danych treningowych, jak réwniez zbudowania i przetre-
nowania skomplikowanego modelu, mozna w ten sposdb bezposrednio spelni¢ wymagania
produktu.

Powyzsze podejscia roznig sie od siebie i mogg ewoluowaé, w miare jak bedziemy dowiadywac sie
coraz wiecej o prototypach. Jednak pracujagc nad ML, nalezy zdefiniowa¢ zbi6r ogélnych wskaznikéw
umozliwiajacych mierzenie postepéw w procesie modelowania.

Nie zawsze ML jest potrzebne

Zapewne zauwazyles, ze w podejéciu z odniesieniem, ML w ogélne nie jest wykorzysty-
wane. Jak pisatem w rozdziale 1., niektére cechy nie wymagaja ML. Wazna jest
réwniez $wiadomo$¢, ze nawet cechy bazujace na ML moga w pierwszej wersji po prostu
wykorzystywa¢ heurystyke. W takim przypadku moze si¢ okazaé, ze ML w ogdle
nie jest potrzebne.

Budowanie heurystyki jest rowniez czesto szybszym sposobem niz budowanie cech.
Gdy cechy sa zbudowane i stosowane, uzyskuje sie lepszy obraz potrzeb uzytkownika.
Dzigki temu mozna okresli¢, czy ML jest potrzebne i wybra¢ podejécie modelujace.

W wigkszosci przypadkéw start bez ML jest najszybsza droga do zbudowania produktu
opartego na ML.

Opisze cztery kategorie wydajnosci, ktdre maja duzy wplyw na przydatnoé¢ kazdego produktu ML:
wskazniki biznesowe, wskazniki modelu, aktualnos¢ i szybkos¢. Jasno zdefiniowane wskazniki
pozwola nam dokladnie mierzy¢ wdrozenie kazdej iteracji.

Wydajnos¢ biznesowa

Pisalem juz, jak wazne jest jasne okrelenie na poczatku przeznaczenia produktu lub cech. Jezeli cel
jest jasno okreslony, nalezy zdefiniowaé wskazniki sukcesu. Trzeba je oddzieli¢ od wskaznikéw
modelu. Powinny one odzwierciedla¢ wylacznie sukces produktu. Wskazniki produktowe moga
by¢ proste, na przyktad liczba uzytkownikdéw, dla ktorych dana cecha jest atrakcyjna, lub bardziej
zaawansowane, jak wspotczynnik klikalnoéci (ang. click-through rate — CTR) prezentowanych
rekomendacji.

Wskazniki produktowe s3 jedynymi, ktére majg znaczenie, poniewaz reprezentujg przeznaczenie
produktu lub funkcji. Wszystkie inne wskazniki powinny stuzy¢ jako narzedzia do poprawiania
wskaznikéw produktowych. Wskazniki te nie muszg by¢ unikatowe. Wigkszoé¢ projektéw skupia
si¢ na poprawianiu jednego wskaznika produktowego, wplywajacego jednak na wiele innych wskazni-
kéw, réwniez nadrzednych, ktére nie powinny spada¢ ponizej okreslonego poziomu. Na przykltad
projekt ML moze si¢ skupiaé na zwigkszaniu wskaznika CTR i utrzymaniu innych wskaznikow,
takich jak $rednia dlugos¢ sesji uzytkownika.
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W przypadku edytora ML wybierzemy wskazniki okreslajace przydatnoé¢ rekomendacji. Moze to
by¢ na przyklad odsetek sugestii wykorzystywanych przez uzytkownikéw. Aby mozna byto wyliczy¢ te-
go rodzaju wskaznik, interfejs edytora powinien wykrywaé przypadki przyjecia sugestii przez
uzytkownika. Moze w tym celu na przyktad wyswietla¢ sugestie powyzej wypelnianego pola, aby uzyt-
kownik mégt je klikac.

Jak juz wiesz, w kazdym produkcie mozna zastosowac kilka potencjalnych podejs¢ ML. Aby mie-
rzy¢ ich efektywno$¢, trzeba $ledzi¢ wydajnos¢é modelu.

Wydajnos¢ modelu

W przypadku wigkszosci produktéw internetowych, wskaznikiem determinujacym skutecznosé
modelu jest stosunek liczby uzytkownikéw wykorzystujacych jego wyniki do liczby wszystkich
uzytkownikoéw, ktérzy mogliby z tych wynikéw korzysta¢. Na przyktad wydajnos¢ systemu reko-
mendacyjnego jest czesto mierzona jako liczba uzytkownikéw, ktérzy klikneli polecany produkt
(w rozdziale 8. opisane s3 potencjalne pulapki tego podejscia).

Jezeli produkt jest jeszcze na etapie tworzenia i nie jest wdrozony, nie ma mozliwo$ci wyznacze-
nia jego wskaznikéw uzycia. Aby oceni¢ postepy, trzeba zdefiniowaé osobne wskazniki sukcesu,
zwane wskaznikami offline lub wskaznikami modelu. Dobry wskaznik offline powinien ewolu-
owac bez koniecznosci udostepniania modelu uzytkownikom i musi by¢ jak najécislej skorelowany
ze wskaznikami i przeznaczeniem produktu.

W réznych podejéciach stosuje sie rozne wskazniki. Zmieniajac podejécia, mozna o wiele tatwiej
osiggna¢ poziom wydajnosci modelowania wystarczajacy do osiggniecia celéw produktowych.

Zalézmy, ze chcemy oferowad przydatne sugestie uzytkownikom wpisujacym wyszukiwane frazy
na stronie sklepu internetowego. Wskaznikiem sukcesu tego rodzaju funkcjonalnoséci moze by¢ CTR
okreslajacy, jak czesto uzytkownicy klikajg sugestie.

Aby moc przygotowywaé sugestie, nalezy zbudowa¢ model, ktory bedzie odgadywal stowa wpisy-
wane przez uzytkownika i prezentowal sugerowane uzupelnienia zdan. Wydajnos¢ takiego mo-
delu mozna mierzy¢, wyliczajac precyzje stow, czyli czestos$¢ prognozowania wilasciwych stow.
Aby model mdgt zwiekszy¢ wskaznik CTR produktu, musi mie¢ wyjatkowo wysoka precyzje, poniewaz
jedno bfednie prognozowane stowo moze zniweczy¢ przydatno$¢ sugestii. Podejscie to jest pokazane
po lewej stronie rysunku 2.1.

Inne podejécie polega na trenowaniu modelu, ktéry klasyfikuje dane wprowadzane przez uzytkownika
wedltug kategorii umieszczonych w katalogu i sugeruje najbardziej prawdopodobne kategorie.
Wydajno$¢ modelu mozna mierzy¢ jako dokladnos¢ wzgledem liczby kategorii, a nie wszystkich
stow w jezyku. Poniewaz liczba kategorii w katalogu jest znacznie mniejsza od liczby stéw w jezyku,
optymalizacja wskaznikéw powinna by¢ znacznie latwiejsza. Ponadto model musialby poprawnie
prognozowa¢ tylko jedng kategorie, aby wygenerowa¢ klikniecie. W przypadku takiego modelu znacz-
nie tatwiej jest zwigkszy¢ wskaznik CTR produktu. Prawa strona rysunku 2.1. pokazuje, jak takie
podejécie wyglada w praktyce.
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Rysunek 2.1. Niewielka modyfikacja produktu moze znacznie utatwi¢ modelowanie

Jak wida¢, wprowadzenie niewielkich zmian w interakcji pomiedzy modelem a produktem pozwala
zastosowac prostsze podejscie modelujace i uzyska¢ bardziej wiarygodne wyniki. Ponizej opisa-
nych jest kilka innych przyktadéw modyfikacji aplikacji, mogacych utatwi¢ zadanie modelowania:

o Zmiana interfejsu tak, aby mozna bylo pomijac wyniki modelu, ktorych poziom ufnosci jest
mniejszy od okreslonego progu. Na przyktad model automatycznie uzupelniajacy wpisywane
przez uzytkownika zdania moze dziala¢ dobrze tylko w przypadku okreslonego zbioru zdan.
Mozna zaimplementowa¢ algorytm tak, aby pokazywal tylko te sugestie, ktorych poziom ufnosci
jest wyzszy niz 90%.

o Prezentowanie kilku dodatkowych predykcji lub heurystyk oprécz najlepszych predykcji modelu.
Na przyktad wigkszo$¢ stron internetowych wyswietla wiecej niz jedng rekomendacje przygotowa-
na przez model. Wyswietlajac pie¢ proponowanych elementéw zamiast tylko jednego, mozna
zwiekszy¢ prawdopodobienstwo, ze sugestie beda przydatne dla uzytkownikéw, nawet gdy model
bedzie taki sam.

o Informowanie uzytkownikow, ze model jest wcigz na etapie eksperymentow i umozliwienie im wyra-
Zenia opinii. Witryny automatycznie wykrywajace, ze uzyty w nich jezyk nie jest jezykiem ojczy-
stym uzytkownika, czesto zawieraja przycisk, za pomocg ktdrego uzytkownik moze wyrazi¢
opinig, czy ttumaczenie byto dokladne i przydatne.

Nawet gdy podejécie modelujace jest odpowiednie dla problemu, warto zdefiniowa¢ kilka dodatkowych
wskaznikow, lepiej skorelowanych z wydajnoscig modelu.

Pracowatem kiedy$ z badaczem danych, ktéry budowal model generujacy kod HTML strony na pod-
stawie odrecznego szkicu (patrz artykut Automated Front-End Development Using Deep Learning,
https://oreil ly/SAYQj). Optymalizacja modelu polegala na poréwnywaniu prognozowanych i popraw-
nych tokenéw HTML z wykorzystaniem straty entropii krzyzowej. Przeznaczeniem produktu
byto jednak generowanie kodu HTML strony, ktéra wygladataby jak naszkicowana, niezaleznie
od kolejnosci tokenow.

Entropia krzyzowa nie uwzglednia wyréwnania. Jezeli model generuje poprawna sekwencje HTML
z wyjatkiem jednego tokenu na poczatku, wszystkie pozostale sg przesuwane o jeden w poréwna-
niu z celem. Tego rodzaju wynik cechuje sie bardzo wysoka stratg, mimo ze jest niemal idealny.
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Oznacza to, ze probujac oceni¢ przydatno$¢ modelu, nalezy patrze¢ nie tylko na wskazniki optymaliza-
cyjne. W opisanym przykladzie wskaznik BLEU (https://oreil.ly/8s9]JE) jest lepsza miarg podobienstwa
generowanego kodu HTML do idealnego wyniku.

Poza tym, projektujac produkt, nalezy przyja¢ rozsadne zalozenia dotyczace wydajnosci modelu.
Jezeli model musi by¢ idealny, aby byt uzyteczny, bardzo prawdopodobne jest, ze bedzie dostarczat
niedoktadnych, a nawet niebezpiecznych wynikow.

Jezeli na przyklad model ma na podstawie zdjecia pastylki okresla¢ jej rodzaj i dawke, jaka moze by¢
jego najgorsza doktadno$¢, aby weiaz byt uzyteczny? Jezeli trudno jest spetni¢ wymog doktadnosci, wy-
korzystujac biezace metody, czy mozna przeprojektowaé produkt tak, aby uzytkownicy byli dobrze
obstugiwani, bez narazania ich na ryzyko potencjalnie bfednych prognoz?

W naszym przypadku model, ktéry zamierzamy zbudowaé, ma dostarcza¢ wskazéwek dotycza-
cych wpisywanego tekstu. Wiekszo$¢ modeli ML ma pewne dane wejsciowe, w ktorych sie wyrézniaja,
i pewne dane wejsciowe, z ktérymi beda si¢ zmaga¢. Z perspektywy produktu, jezeli nie mozna w nim
nic poprawic, trzeba mie¢ pewnos¢, ze nie bedzie szkodzit. Trzeba ograniczy¢ czas generowania wyniku,
ktory jest gorszy niz dane wejsciowe. Jak mozna to wyrazi¢ za pomoca wskaznikéw modelu?

Zalézmy, ze budujemy model klasyfikujacy, ktéry ma prognozowa¢ na podstawie liczby polubien,
czy pytanie jest dobre. Dokladno$¢ klasyfikatora mozna zdefiniowa¢ jako proporcje pomiedzy liczba
pytan faktycznie dobrych a liczbg prognozowanych jako dobre. Z drugiej strony, noze to by¢ stosunek
liczby pytan prognozowanych jako dobre do wszystkich dobrych pytan w zbiorze danych.

Jezeli zawsze chcemy uzyskiwa¢ odpowiednig podpowiedz, musimy okresli¢ priorytet doktadnosci
modelu. Jezeli model o wysokiej precyzji sklasyfikuje pytanie jako dobre (i bedzie je rekomendowat),
z duzym prawdopodobienstwem bedzie ono faktycznie dobre. Wysoka precyzja modelu oznacza,
ze zwykle jego rekomendacje s3 poprawne. Aby dowiedzie¢ si¢ wigcej, dlaczego precyzyjne mo-
dele przydaja si¢ przy rekomendowaniu wpisywanego tekstu, zajrzyj do podrozdziatu ,,Chris
Harland: eksperymenty wysylkowe” w rozdziale 8.

Tego rodzaju wskazniki wylicza si¢ na podstawie wynikéw generowanych przez model na podstawie
reprezentatywnego zbioru weryfikacyjnego. W szczegoly tego zagadnienia zaglebimy si¢ w podrozdziale
»Ocena modelu: nie tylko doktadno$¢” w rozdziale 5. Na razie przyjmijmy, ze zbior weryfikacyjny
sa to dane, ktore nie s3 wykorzystywane do trenowania modelu, tylko do oceniania jego wydajnosci
przetwarzania nieznanych wczesniej danych.

Poczatkowa wydajnos¢ modelu jest wazna, podobnie jak jego uzyteczno$¢ przy zmieniajacych sie za-
chowaniach uzytkownikéw. Model przetrenowany na okreslonych danych bedzie dobrze przetwarzat
podobne dane, ale jak si¢ dowiedzie¢, czy trzeba zaktualizowaé zbidr danych?

Aktualnosc¢ i przesuniecie rozktadu danych

Sita modeli nadzorowanych bierze si¢ z korelacji pomiedzy cechami wejsciowymi a prognozowanymi
danymi docelowymi. Oznacza to, ze w wiekszosci przypadkéw, aby model dziatat dobrze, trzeba
go trenowa¢ na danych podobnych do wejsciowych. Model, ktéry ma prognozowaé wiek uzytkownika
na postawie jego zdjecia, trenowany tylko na zdjeciach mezczyzn, nie bedzie dzialat dobrze w przy-
padku zdje¢ kobiet. Jednak nawet jezeli model jest trenowany na odpowiednim zbiorze danych,
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zrodlem wielu problemow jest ich dystrybucja, ktéra zmienia si¢ w miare uplywu czasu. W takim
wypadku zazwyczaj model tez trzeba zmieniad, aby utrzymac jego dotychczasowa wydajnos¢.

Zal6ézmy, ze zauwazyliSmy wplyw deszczu na ruch uliczny i budujemy model prognozujacy warunki
ruchu na podstawie ilosci opadéw w ubiegltym tygodniu. Jezeli model zostanie zbudowany w paz-
dzierniku na podstawie danych z ostatnich trzech miesiecy, bedzie prawdopodobnie trenowany
na dziennych opadach rzedu centymetra. Rysunek 2.2. przedstawia przyktadowy wyglad takiej dystry-
bucji. Gdy nadchodzi zima, $rednie opady zblizaja si¢ do poziomu 3 centymetréw. Sa to wartosci
wieksze niz uzyte do trenowania modelu, co ilustruje rysunek 2.2. Jezeli model nie zostanie przetreno-
wany na aktualnych danych, nie bedzie dziatat dobrze.

Czestosc A

Rozktad treningowy
...... Akceptowalny rozktad wejsciowy

— 1 Zmieniony rozkiad wejsciowy

Opady (cm/dzien)

Rysunek 2.2. Zmiana rozktadu danych

Ogolnie model dziata dobrze na nieznanych mu wczeéniej danych, jezeli sa one podobne do uzytych
w treningu.

Nie wszystkie modele majg takie same wymagania dotyczace aktualnosci danych. W przypadku ustugi
tlumaczacej tresci napisane w starozytnych jezykach mozna sie spodziewa¢, ze przetwarzane dane
beda stafe. Natomiast tworzac wyszukiwarki internetowe, nalezy przyjaé, ze beda one musialy szybko
ewoluowa¢ w miar¢ zmieniajacych sie zwyczajow uzytkownikow.

W zaleznosci od problemu biznesowego nalezy oceni¢, jak trudno bedzie utrzymacé aktualnosé modelu.
Jak czesto trzeba bedzie go trenowac i ile to bedzie za kazdym razem kosztowac?

Wyobrazmy sobie, ze w przypadku edytora ML czesto$¢ zmian definicji dobrze sformutowanej
wypowiedzi jest do$¢ niska, na przykltad jednoroczna. Wymagania dotyczace aktualnoéci danych
moga sie jednak zmieni¢, jezeli zmieni sie dziedzina docelowa. Sposoby zadawania poprawnych
pytan z matematyki beda si¢ zmienialy wolniej niz w przypadku trendéw muzycznych. Jezeli osza-
cujemy, ze model trzeba trenowa¢ co roku, rownie czesto beda potrzebne aktualne dane.

Nasz prosty model odniesienia moze si¢ uczy¢ rowniez na niesparowanych danych, co utatwia proces
ich zbierania (trzeba po prostu co roku wyszukiwa¢ nowe pytania). Ztozony model wymaga sparowa-
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nych danych. Oznacza to, ze co roku trzeba wyszukiwa¢ przykiady tych samych dobrych i zlych
zdan. Spelnienie wymagan dotyczacych aktualnosci danych w przypadku modelu oczekujacego
sparowanych danych bedzie znacznie trudniejsze, poniewaz pozyskanie aktualnego zbioru bedzie
bardziej czasochtonne.

W przypadku wiekszosci aplikacji ich popularno$¢ moze ztagodzi¢ wymagania dotyczace gromadzenia
danych. Jedli ustuga formulowania pytan zyska na popularnoéci, mozna doda¢ przycisk umozliwiajacy
uzytkownikom ocenianie jakosci wynikéw. Nastepnie mozna zebra¢ dane wprowadzone wczesniej
przez uzytkownikéw wraz z prognozami modelu i ocenami oraz wykorzysta¢ je jako zbidr treningowy.

Jednak aby aplikacja byla popularna, musi by¢ uzyteczna. Czesto wymaga to terminowego reagowania
na zadania uzytkownikéw. Szybko$¢, z jaka model moze dostarczaé prognozy, jest zatem waznym
czynnikiem, ktory nalezy wzia¢ pod uwage.

Szybko$¢

Idealny model powinien prognozowaé szybko. Ulatwia to uzytkownikom postugiwanie si¢ nim, jak
réwniez pozwala oferowa¢ model wielu uzytkownikom jednoczesnie. Jak zatem szybki powinien
by¢ model? W niektdrych zastosowaniach, na przykltad ttumaczeniu krétkich zdan, uzytkownicy
oczekujg natychmiastowych odpowiedzi. W innych, takich jak diagnozy medyczne, pacjent moze po-
czeka¢ 24 godziny, aby dosta¢ jak najdokiadniejsze wyniki.

W naszym przypadku rozwazymy dwie mozliwoéci dostarczania sugestii: poprzez pole, w ktérym
uzytkownik wpisuje tekst, klika przycisk Wyslij i uzyskuje wyniki, lub poprzez dynamiczne aktualizo-
wanie tre$ci podczas wpisywania kolejnych liter. Preferowane jest drugie rozwigzanie, poniewaz
narzedzie bedzie wtedy bardziej interaktywne. Jednak model musiatby wtedy dziala¢ znacznie
szybciej.

Mozna sobie wyobrazi¢, ze uzytkownik po kliknigciu przycisku Wyslij bedzie czekat kilka sekund
na wynik, ale aby model dzialal sprawnie w miare wpisywania testu przez uzytkownika, musiatby
odpowiada¢ w ciggu utamka sekundy. Najlepsze modele przetwarzajg dane dlugo, dlatego podczas ite-
rowania modeli trzeba pamieta¢ o tym wymaganiu. Kazdy model powinien przetwarza¢ przyktadowe
dane w ciggu maksymalnie dwo6ch sekund.

Im bardziej ztozony model, tym dluzszy jest czas wnioskowania. Rdznice sg znaczne nawet w dziedzi-
nach, w ktérych poszczegélne punkty danych sa relatywnie male, na przyktad w przetwarzaniu jezyka
naturalnego (w przeciwienstwie do takich zadan, jak analiza obrazu na zywo). W przypadku danych
tekstowych, wykorzystanych w przyktadzie opisanym w tej ksigzce, model LSTM (ang. Long Short-
-Term Memory — dluga pamie¢ krétkoterminowa) jest mniej wiecej trzy razy wolniejszy od modelu
losowego lasu (pierwszy odpowiada w ciaggu ok. 22 ms, a drugi w ciggu 7 ms). Dla pojedynczych
punktéw danych réznice sg niewielkie, ale szybko si¢ kumuluja, gdy trzeba przetwarzaé za jednym
razem dziesigtki tysigcy przykladow.

W skomplikowanych aplikacjach, w ktérych jedno wnioskowanie jest powigzane z wieloma zapyta-
niami sieciowymi, czas dziatania modelu moze by¢ krétki w poréwnaniu z czasochtonnoscig innych
operacji. W takich sytuacjach szybkos$¢ samego modelu staje si¢ mniejszym problemem.
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W zaleznosci od problemu, nalezy rozwazy¢ inne kwestie, takie jak ograniczenia sprzetowe, czas pro-
gramowania i fatwo$¢ utrzymania aplikacji. Przed wybraniem modelu wazne jest zrozumienie
potrzeb, aby mozna bylo podja¢ $wiadoma decyzje.

Po okresleniu wyzwan i zwigzanych z nimi wskaznikéw nalezy rozpoczaé przygotowywanie planu.
Wymaga to oszacowania przysztych wyzwan. W nastepnym podrozdziale opisane sg sposoby wyko-
rzystania dotychczasowej pracy i badania zbioru danych, umozliwiajace podejmowanie decyzji, co
budowac¢ dale;j.

Szacowanie zakresu i wyzwan

Jak juz wiesz, wydajno$¢ ML czesto opisuje si¢ za pomocg wskaznikoéw modelu. Wskazniki te s3
przydatne, ale nalezy je stosowaé w celu poprawiania wskaznikéw zdefiniowanego produktu, repre-
zentujacych biezace zadania przeznaczone do wykonania. Podczas iterowania procesu nalezy pamieta¢
o wskaznikach produktu i stara¢ si¢ je poprawiac.

Opisane do tej pory narzedzia pozwalaja okresli¢, czy projekt w ogéle jest wart realizacji oraz jak dobrze
sobie z nig obecnie radzimy. Kolejnym logicznym krokiem jest nakreélenie planu, aby mozna
byto oszacowac zakres i czasochlonno$¢ projektu oraz przewidzie¢ potencjalne przeszkody.

Osiagniecie sukcesu w dziedzinie ML zazwyczaj wymaga zrozumienia kontekstu zadania, pozyskania
dobrego zbioru danych i zbudowania odpowiedniego modelu.

Powyzsze zagadnienia sg opisane w kolejnych podrozdziatach.

Wykorzystanie doswiadczenia w danej dziedzinie

Najprostszym modelem, od ktérego mozna zaczaé, jest heurystyka. Jest to dobra, niepisana zasada,
oparta na znajomosci problemu i danych. Najlepszym sposobem opracowania heurystyki jest spraw-
dzenie, co obecnie robig eksperci. Wiekszos¢ praktycznych aplikacji nie jest wymyslana od podstaw.
Jak inni obecnie rozwigzujg problem, ktéry sam starasz si¢ rozwigzac?

Innym sposobem opracowania heurystyki jest przejrzenie danych. W jaki sposdb, bazujac na posiada-
nym zbiorze danych, mozna zrealizowa¢ zadanie, gdyby trzeba bylo to zrobi¢ recznie?

Aby okreéli¢ dobrg heurystyke, polecam wykorzystaé doswiadczenia ekspertéw w danej dziedzinie lub
zapoznanie sie z danymi. Obie kwestie s3 opisane doktadniej w kolejnych podrozdziatach.

Doswiadczenia ekspertow

W przypadku wielu domen, ktére chcieliby$my automatyzowad, wykorzystanie do$wiadczen ekspertow
moze zaoszczedzi¢ dziesigtki godzin pracy. Na przyklad budujac system prognozowania prac
serwisowych w fabryce, warto skontaktowal si¢ z menedzerem i dowiedzie¢ sie, jakie rozsadne
zalozenia nalezy przyja¢. Moze to obejmowac okrelenie czestotliwosci wykonywania prac serwisowych,
zdefiniowania sygnaléw, ze urzadzenie bedzie wkrétce wymagalo serwisowania, oraz poznania
prawnych wymagan dotyczacych utrzymania.
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Oczywiscie sg sytuacje, w ktorych znalezienie eksperta w danej dziedzinie jest trudne, poniewaz dane sg
poufne (na przyklad dotyczace prognozowania wykorzystania unikatowej funkcjonalnosci strony in-
ternetowej). W takich przypadkach mozna jednak znalez¢ specjalistow, ktorzy mieli do czynienia z po-
dobnymi problemami, i wykorzysta¢ ich do$wiadczenia.

W ten sposob mozna sie dowiadywaé o przydatnych funkcjonalnoéciach, ktére mozna wykorzystac,
okresli¢ putapki, ktérych nalezy unikaé, i co najwazniejsze, nie wynajdywac na nowo kola, co wielu na-
ukowcom przysporzylo zlej stawy.

Badanie danych

Zaréwno Monica Rogati w podrozdziale ,Monica Rogati: jak wybiera¢ projekty ML i okregla¢ ich
priorytety”, jak i Robert Munro w ,Robert Munro: jak wyszukiwa¢, oznacza¢ i wykorzystywaé
dane?” stwierdzili, Ze kluczowe znaczenie przed rozpoczeciem modelowania ma przejrzenie danych.

Badania eksploracyjne (ang. exploratory data analysis — EDA) jest to proces wizualizowania i badania
zbioru danych, czesto oparty na intuicji i znajomosci danego problemu biznesowego. Badania te
sa krytyczng czedcig kazdego produktu wykorzystujacego dane. Oprocz tego bardzo wazne jest ozna-
czenie przykltadéw w sposob, w jaki prawdopodobnie bedzie to robil model. Dzieki temu mozna
zweryfikowa¢ zatozenia i upewnic sie, Ze wybrany model wlasciwie wykorzystuje zbiér danych.

Proces EDA pozwala zrozumie¢ trendy w danych, a samodzielne ich oznaczenie zmusza do zbudowa-
nia zestawu heurystyk rozwiazujacych problem. Po wykonaniu obu opisanych krokéw powiniene$
mie¢ lepsze wyobrazenie, jaki model bedzie optymalny, jak réwniez jakie dodatkowe dane powiniene$
zebra¢ i jakie beda wymagane strategie ich oznaczania.

Nastepnym logicznym krokiem jest sprawdzenie, czy kto$ juz wczeéniej mierzyt si¢ z podobnym
problemem.

Podazanie za wielkimi

Czy inni rozwigzywali podobne problemy? Jezeli tak, to najlepszym startem bedzie poznanie i odtwo-
rzenie uzyskanych przez nich wynikéw. Warto poszukaé publicznych implementacji wykorzystu-
jacych podobne modele czy dane lub jedno i drugie.

Najlepiej bytoby znalez¢ otwarty kod zrodtowy i dostepny zbiér danych. Jednak nie zawsze jest to fatwe,
szczegolnie w przypadku bardzo specyficznych produktéw. Niemniej jednak najszybszym sposobem
uruchomienia projektu ML jest odtworzenie istniejacych wynikéw i oparcie si¢ na nich.

W dziedzinie tak roznorodnej jak ML bardzo wazne jest wykorzystanie wynikow uzyskanych przez
ekspertow.

Jezeli zamierzasz wykorzysta¢ otwarty kod zrodtowy lub dane, sprawdz, czy mozesz to
zrobi¢. Wiekszos¢ repozytoriow i zbioréw danych zawiera licencje okreslajace wa-
runki uzytkowania. Oprécz tego powiniene$ poda¢ zrédlo, z ktérego korzystasz,
najlepiej z odniesieniem do oryginalnej pracy.
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Dobrym pomystem, przed zaangazowaniem znacznych zasobéw w projekt, jest przeprowadzenie
wiarygodnych testéw. Na przyklad przed zainwestowaniem czasu i pieniedzy w oznaczenie danych
warto sie przekona¢, czy mozna zbudowaé model, ktory bedzie si¢ uczyl na podstawie takich danych.

Jaki jest wiec skuteczny sposob, aby zacza¢? Podobnie jak wigkszos$¢ tematdw, ktore opisuje w tej
ksigzce, mozna wyrdzni¢ dwa gtéwne zadania: przejrzenie danych i kodu.

Otwarte dane

Znalezienie zbioru danych odpowiadajacego potrzebom nie zawsze jest mozliwe, ale moze to by¢ zbiér
na tyle podobny, ze bedzie go mozna wykorzystaé. Co oznacza w tym kontekscie stowo ,,podobny”?
Pomocne jest tu potraktowanie modelu ML jako powigzania pomiedzy danymi wejsciowymi i wyjécio-
wymi. Podobny zbiér danych oznacza wtedy podobne dane wejéciowe i typy wyjéciowe (cho¢ nie
zawsze domeny).

Czgsto modele wykorzystujace podobne dane wejéciowe i wyjsciowe mozna stosowa¢ w calkowicie
odmiennych kontekstach. Po lewej stronie rysunku 2.3. pokazane s3 dwa modele prognozujace
tekst na podstawie obrazu. Jeden z nich jest wykorzystywany do opisywania zdje¢, a drugi do genero-
wania kodu HTML strony na podstawie zrzutu ekranu. Analogicznie, po prawej stronie rysunku
znajduje si¢ model prognozujacy nazwe positku na podstawie jego opisu, oraz model prognozujacy
rodzaj muzyki na podstawie transkrypcji.

Obraz Tekst

™ _=, | Mwielbiam burgery” | | +C G Am Am 7F" |

Model generujacy podpisy

| Klasyfikacja testu

Klasyfikacja testu
(muzyka)

Model generujacy podpisy

(jedzenie)
<html=
JKori na <body>
prerii” </body> Fast food Sushi JLetitBe” LHey Jude”
</html>

Rysunek 2.3. Rézne modele wykorzystujgce podobne dane wejsciowe i wyjsciowe

Zatézmy, ze chcemy zbudowa¢ model prognozujacy poczytnosé artykuléw prasowych, ale nie mozemy
znalez¢ zbioru artykuléw i powiazanych z nimi liczb wy$wietled. W takiej sytuacji mozemy pobraé
publicznie dostepne statystyki ruchu w serwisie Wikipedia (https://oreil.ly/PdwgN) i przetrenowa¢ na
nich nasz model. Jezeli wydajnoé¢ bedzie zadowalajaca, rozsadne bedzie zalozenie, ze dla danego
zbioru wyswietlen artykutéw model bedzie dziatat dobrze. Wyszukanie podobnego zbioru danych
moze pomoc zweryfikowaé zastosowane podejécie i wiarygodnie uzasadni¢ wykorzystanie zaso-
bow w celu pozyskania danych.
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Powyzsza metoda sprawdza si¢ rowniez w pracy nad zastrzezonymi danymi. Czgsto zbiér danych,
potrzebny do prognozowania, nie jest tatwo dostepny. Dane mogg nie by¢ nawet zbierane. W takich
sytuacjach zbudowanie modelu dzialajacego dobrze na podobnym zbiorze jest najlepszym sposobem
przekonania udzialowcéw projektu do zbudowania procesu zbierania nowych danych lub uproszczenia
dostepu do istniejacych.

W przypadku publicznie dostepnych danych nowe zrédia i kolekcje pojawiajg sie regularnie. Ponizej
wymienionych jest kilka z nich, moim zdaniem przydatnych:

o Internet Archive (https://oreilly/tljl9), serwis zawierajacy rézne zbiory danych, w tym strony
WWW, filmy i ksigzki.

o Reddit, podkatalog r/datasets (http://reddit.com/r/datasets), serwis przeznaczony do wspotdzielenia
zbioréw danych.

o Kaggle Datasets (https://www.kaggle.com/datasets), serwis oferujacy duzy wybdr danych z réznych
dziedzin.

o UCI Machine Learning Repository (https://oreil.ly/BXLA5), ogromne archiwum danych ML.
o Google Dataset Search (https://oreil.ly/Gpv8S), duzy indeks réznego rodzaju zbioréw danych.

o Common Crawl (https://commoncrawl.org), serwis przegladajacy sie¢ WWW, archiwizujacy i pu-
blicznie udostepniajacy dane.

o Wikipedia (https://oreil.ly/kXGiz), doskonata i nieustanie powigkszajaca sie lista badawczych
zbioréw danych ML.

W wigkszoéci przypadkéw przynajmniej jedno z powyzszych Zrddel zawiera zbior danych wystar-
czajaco podobnych do tych, ktore sg potrzebne.

Trenowanie modelu na przyblizonym zbiorze danych pozwala szybko tworzy¢ prototypy i wery-
fikowa¢ wyniki. W niektdrych przypadkach mozna nawet na takich danych przetrenowa¢ model
i przenies$¢ niektore wskazniki wydajnosciowe na docelowy zbidr (wiecej na ten temat dowiesz si¢
w rozdziale 4.).

Gdy juz wiadomo, od jakiego zbioru danych mozna zaczaé, nalezy zwréci¢ uwage na modele. Istnieje
pokusa, aby po prostu zacza¢ budowaé wlasny proces od podstaw, ale czesto lepiej jest przynajmniej
zapoznad si¢ z tym, co juz zrobili inni.

Otwarty kod

Poszukujac istniejacego kodu, mozna osiggnaé dwa wysokopoziomowe cele: dowiedzie¢ sie, z jakimi
wyzwaniami mierzyli si¢ inni podczas podobnego modelowania oraz jakich probleméw moze przyspo-
rzy¢ posiadany zbiér danych. Dlatego zalecam przyjrzenie si¢ zaréwno procesom umozliwiajacym
osiagniecie zatozonego celu, jak i kodowi przetwarzajacemu wybrany zbiér danych. Pierwszym
krokiem do znalezienia przykladu powinno by¢ samodzielne odtworzenie wynikow.

Spotkatem wielu badaczy danych, ktorzy probowali wykorzystaé znaleziony kod ML tylko po to, aby
przekona¢ sie, ze trenujac model, nie mozna osiggna¢ poziomu doktadnosci podawanego przez auto-
réw. Poniewaz do nowatorskich rozwiazan nie zawsze jest dolaczana dobra dokumentacja i poprawnie
dzialajacy kod, zazwyczaj trudno jest odtworzy¢ wyniki. Dlatego zawsze trzeba je weryfikowac.
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Podobnie jak w przypadku danych, dobra praktyka jest wyodrebnienie problemu dotyczacego podob-
nych typéw wejsciowych i wyjéciowych, a nastepnie poszukanie kodéw rozwiazujacych podobne
problemy.

Na przyklad Tony Beltramelli, autor artykutu pix2code: Generating Code from a Graphical User Interface
Screenshot (https://oreil.ly/rTQyD), prébujac generowaé kod HTML strony na podstawie zrzutu
ekranu, odkryl, ze jego problem mozna sprowadzi¢ do ttumaczenia obrazu na tekst. Wykorzystat
istniejaca architekture i dobre praktyki stosowane w dojrzalszej dziedzinie i réwniez generowat
teksty na podstawie obrazéw, czyli podpisy do nich. Dzigki temu uzyskat doskonate wyniki w cal-
kowicie nowej dziedzinie i wykorzystal efekty lat pracy innych oséb nad podobng aplikacja.

Po przejrzeniu danych i kodu mozna i$¢ dalej. Ideatem byloby uzyskanie w tym procesie wskazowek,
ktére pomoglyby rozpoczaé prace i uzyska¢ doktadniejszy obraz problemu. Podsumujmy sytuacje,
w ktorych mozna si¢ znalez¢, szukajac efektéw dotychczasowej pracy innych osob.

Zebranie wszystkiego razem

Jak juz wspomnialem, wykorzystujac istniejacy otwarty kod i dane, mozna przyspieszy¢ implementacje.
W najgorszym przypadku, gdy zaden z istniejacych modeli nie dziala dobrze z otwartym zbiorem
danych, wiadomo przynajmniej, ze projekt wymaga znacznej pracy nad modelowaniem i zebrania
danych.

Jezeli uda sie znalez¢ model rozwigzujacy podobny problem, jak réwniez przetrenowac go na oryginal-
nych danych, wystarczy dostosowa¢ go do wlasnej domeny. W tym celu zalecam wykonanie nastepu-
jacych krokdow:

1. Znalezienie podobnego, otwartego modelu, w idealnym przypadku wraz z danymi, na ktérym byt
trenowany, a nast¢pnie samodzielne odtworzenie wynikéw treningu.

2. Po odtworzeniu wynikéw — wyszukanie zbioru danych bardziej odpowiedniego do danego
przypadku, a nast¢pnie przetrenowanie na nim modelu.

3. Po zintegrowaniu zbioru danych z trenowanym kodem mozna oceni¢ jako$¢ modelu na podstawie
zdefiniowanych wskaznikéw, a nastepnie rozpocza¢ iteracje.

W czesci 1T opisze putapki kryjace sie w kazdym z powyzszych krokow, a takze sposoby ich unikania.
Na razie wr6¢my do naszego przyktadu i przejrzyjmy opisany proces.

Planowanie edytora ML

Zbadajmy popularne porady dotyczace pisania tekstow i poszukajmy potencjalnych zbioréw danych
i kodéw dla edytora ML.

Poczatkowy plan edytora

Nalezy zacza¢ od implementacji heurystyki opartej na ogélnych zasadach pisania tekstow. Zasady
te mozna znalez¢, przeszukujac istniejace poradniki dotyczace pisania i edytowania tekstéw, na przyklad
wymienione w rozdziale 1. w podrozdziale ,,Najprostsze podejécie: wykonanie algorytmu”.
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Idealny zbiér danych powinien zawiera¢ pytania i oceny ich jakosci. Najpierw nalezy szybko znalezé
podobny zbiér danych, ktéry mozna fatwiej pozyskaé. Bazujac na wydajnoéci tego zbioru, mozna w razie
potrzeby rozszerzy¢ i poglebi¢ poszukiwania.

Dobrymi przyktadami tekstow i przypisanych im wskaznikéw jako$ciowych sg wpisy w serwisach
spolecznosciowych i na forach. Poniewaz wskazniki te sa gléwnie po to, aby faworyzowa¢ przydatne
tre$ci, w wigkszosci sa to polubienia lub glosy za.

Popularnym serwisem zawierajacym pytania i odpowiedzi spolecznosci uzytkownikéw jest Stack
Exchange (https://stackexchange.com). Jego catkowicie zanonimizowane zrzuty s3 dostepne w jednym
ze wspomnianych wczeéniej zrodel — serwisie Internet Archive (https://oreilly/NR6iQ). Jest to dosko-
naly zbiér danych, od ktérego mozna zaczac.

Poczatkowy model mozna zbudowa¢, wykorzystujac pytania z serwisu Stack Exchange i prébujac
prognozowaé na podstawie ich tresci liczbe gltoséw poparcia. Przy okazji mozna przejrze¢ zbidr
danych, sprébowac znalez¢ wzorce i go oznaczy¢.

Model, ktéry zamierzamy zbudowac, bedzie miat za zadanie dokladnie ocenia¢ jako$¢ tekstu,
a nastepnie przedstawia¢ rekomendacje. Istnieje wiele otwartych modeli klasyfikujacych teksty.
Warto zapoznac¢ si¢ z popularnym podrecznikiem do biblioteki scikit-learn napisanej w jezyku
Python (https://oreil.ly/y6Qdp).

Gdy dzialajacy klasyfikator bedzie gotowy, w rozdziale 7. dowiesz sie, jak mozna go wykorzysta¢
do przygotowywania rekomendacji.

Teraz, majac potencjalny poczatkowy zbiér danych, zajmijmy si¢ modelami i zadecydujmy, od czego
zaczad.

Zawsze nalezy zaczyna¢ od prostego modelu

Z niniejszego rozdziatu plynie wazny wniosek, ze celem zbudowania poczatkowego modelu i zbioru
danych jest uzyskanie warto$ciowych wynikéw, na podstawie ktorych bedzie mozna prowadzié
dalsze modelowanie i gromadzenie danych w kierunku bardziej uzytecznego produktu.

Rozpoczynajac od prostego modelu i wyodrebniajac z pytan w serwisie Stack Overflow cechy decy-
dujace o ich przydatno$ci, mozna szybko okresli¢ wydajnos¢ modelu i iterowa¢ go.

Odwrotne podejscie, polegajace na zbudowaniu idealnego modelu od podstaw, nie sprawdza si¢
w praktyce. Jest tak dlatego, ze ML jest procesem iteracyjnym, w ktérym postepy robi sie najszybciej,
sprawdzajac, kiedy model dziata 7le. Im wcze$niej model zawiedzie, tym wigksze postepy mozna zrobic.
Znacznie dokladniej tym procesem iteracyjnym zajmiemy sie w czesci II1.

Nalezy réwniez pamigta¢ o mankamentach kazdego podejécia. Na przyktad ocena pytania zalezy nie
tylko od jakosci jego sformutowania, ale od wielu innych czynnikéw. Bardzo duze znaczenie ma
tez kontekst wpisu, spotecznoéé, czas publikacji, popularno$¢ serwisu i wiele innych szczegétow,
ktére poczatkowy model pominie. Aby uwzgledni¢ te czynniki, nalezy ograniczy¢ zbiér danych do
okreslonych spolecznosci. Pierwszy model bedzie pomijat wszystkie metadane wpisu, ale bedzie
mozna rozwazy¢ ich uwzglednienie, jezeli okaze sie to konieczne.

Planowanie edytoraML | 49

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/rf/umasap
http://helion.pl/rt/umasap

Taki model wykorzystuje tak zwana stabg etykiete, ktora jest tylko nieznacznie skorelowana z zagdanym
wynikiem. Analizujagc wydajno$¢ modelu, mozna okredli¢, czy dana etykieta zawiera wystarczajace
informacje, aby byta uzyteczna.

Mamy punkt poczatkowy i mozemy podja¢ decyzje, co robi¢ dalej. Robienie regularnych postepéw
w ML czesto jest trudne z powodu nieprzewidywalnoéci modelowania. Nie wiadomo zawczasu,
w jakim stopniu zastosowane podejécie bedzie skuteczne. Dlatego ponizej przedstawiam kilka rad,
dzieki ktérym mozna robi¢ systematyczne postepy.

Sposob na systematyczne postepy — prosty poczatek

Warto podkresli¢, ze najwieksze wyzwanie w ML jest takie samo, jak w programowaniu: oparcie
sie pokusie tworzenia element6w, ktore nie sg jeszcze potrzebne. Wiele projektéw ML upada, poniewaz
opiera si¢ na poczatkowym pozyskiwaniu danych i budowaniu planu, ktéry nie jest regularnie
oceniany i aktualizowany. Ze wzgledu na stochastyczny charakter ML niezwykle trudno jest przewi-
dzie¢, jak daleko zaprowadzi nas dany zbior danych lub model.

Z tego powodu bardzo wazne jest, aby rozpoczyna¢ od najprostszego modelu spelniajacego wymagania,
zbudowa¢ kompletny prototyp wykorzystujacy ten model i oceni¢ jego wydajnos¢ nie tylko pod
katem wskaznikéw optymalizacyjnych, lecz takze przeznaczenia produktu.

Prosty poczatkowy proces

W ogromniej wiekszosci przypadkéw, aby podja¢ decyzje, co robi¢ dalej, najlepiej jest przyjrze¢
sie wydajnosci prostego modelu przetwarzajacego poczatkowy zbior danych. Podejscie to nalezy powta-
rza¢ w kazdym opisanym nizej kroku, wprowadzajac niewielkie, przyrostowe, tatwe do zweryfi-
kowania ulepszenia. Nie nalezy probowaé budowa¢ od razu idealnego modelu.

Nalezy wiec zbudowa¢ proces, ktory bedzie przetwarzal dane wejéciowe i generowal wyniki. W wiek-
szosci probleméw ML trzeba rozwazy¢ dwa osobne procesy.

Trening

Aby model dostarczal doktadnych prognoz, nalezy go przede wszystkim przetrenowac.

W procesie treningu pozyskiwane sg wszystkie dane treningowe opatrzone etykietami (czasami
zbidr moze by¢ tak duzy, ze pojedynczy komputer nie bedzie w stanie go pomiesci¢) i przekazywane do
modelu. Nastepnie model jest trenowany do momentu, az osiggnie satysfakcjonujaca wydajnos¢.
Najczesciej w tym procesie jest trenowanych kilka modeli, ktérych wydajno$¢ jest poréwnywana
na podstawie weryfikacyjnego zbioru danych.

Whioskowanie

Whioskowanie jest procesem produkcyjnym, w ktérym przetrenowany model jest udostepniany
uzytkownikom.
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Ogolnie rzecz ujmujac, proces wnioskowania rozpoczyna sie od przyjecia danych wejéciowych i ich
wstepnego przetworzenia. Faza wstepnego przetwarzania zazwyczaj dzieli si¢ na kilka etapow.
Najczesciej jest to oczyszczanie danych, ich weryfikacja, wyodrebnianie cech wymaganych przez
model i formatowanie do postaci numerycznej. W przypadku bardziej zlozonych systemdéw, proces
czesto obejmuje réwniez pozyskiwanie dodatkowych informacji wymaganych przez model, na przyktad
zapisanych w bazie danych cech uzytkownikéw. Nastepnie do modelu sg przekazywane przykladowe
dane, przetwarzane sg dane wyjsciowe i zwracane uzyskane wyniki.

Rysunek 2.4. przedstawia diagram typowego procesu wnioskowania i treningu. W idealnym przypadku
etapy oczyszczania i wstepnego przetwarzania danych sa takie same w procesach treningu i wniosko-
wania. Daje to gwarancje, ze przetrenowany model podczas wnioskowania otrzymuje dane o takim
samym formacie i charakterystyce.

Trening
. Wstepne Trenowanie . . .
Dane > Oczyszczanie —>| L —>» Ocenianie —>» Zapisywanie
przetwarzanie modelu
Whnioskowanie
Dane Oczyszczanie Wstepne ) Dziatanie Oczysz_cz,anle Zwra_ca,nle
przetwarzanie modelu wynikéw wynikow

Rysunek 2.4. Uzupetniajgce si¢ procesy trenowania modelu i wnioskowania

Procesy dla réznych modeli buduje sie z uwzglednieniem réznych probleméw, ale wysokopoziomowa
infrastruktura pozostaje niezmienna. Dlatego warto tworzy¢ calo§ciowe procesy treningowe i wniosku-
jace, aby mozna bylo szybko oszacowaé wplyw stabych punktéw, o ktérych wspomniata Monica
Rogati w rozdziale 1. w podrozdziale ,,Jak wybiera¢ projekty ML i okresla¢ ich priorytety — Monica
Rogati”.

Wysokopoziomowa infrastruktura wiekszoéci proceséw jest podobna, jednak z powodu réznic
w strukturach zbioréw danych same funkcje czesto nie majg ze soba nic wspolnego. Zilustruje to na
przykladzie procesu dla edytora.

Proces dla edytora ML

Oba procesy edytora, treningowy i wnioskujacy, zbudujemy, wykorzystujac popularny w dziedzinie ML
jezyk Python. Zadaniem prototypu bedzie zbudowanie calosciowego procesu bez nadmiernego przy-
wigzywania wagi do jego jakosci.

Tak jak w kazdej pracy, ktéra wymaga czasu, mozemy i bedziemy przegladaé poszczegdlne czeéci
procesu i je usprawnia¢. Napiszemy standardowy proces treningowy, szeroko stosowany w réznych
problemach ML, realizujacy kilka funkcji:

» Ladowanie rekordéw danych.
e Oczyszczanie danych z niepelnych rekordéw i uzupelnianie brakujacych warto$ci w razie potrzeby.

o Wstepne przetwarzanie i formatowanie danych w sposéb zrozumiaty dla modelu.
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» Usuwanie czesci danych, ktdre nie beda wykorzystywane do trenowania modelu, tylko do weryfi-
kowania wynikow (zbiér weryfikacyjny).

o Trenowanie modelu na zadanym zbiorze danych, przygotowanie przetrenowanego modelu i staty-
styk podsumowujacych.
W procesie wnioskowania wykorzystamy kilka funkeji z procesu treningowego, a takze napiszemy kilka
niestandardowych. W idealnym przypadku powinny to by¢ funkcje realizujace nastepujace operacje:
 Tadowanie przetrenowanego modelu i umieszczanie do w pamieci (aby szybciej dostarczat wyniki).
o Wstepne przetwarzanie danych (jak w procesie treningowym).
o Zbieranie wszelkich potrzebnych zewnetrznych informacji.
o Umieszczanie pojedynczych przyktadéw w modelu (funkcja wnioskujaca).

o Koncowe przetwarzanie danych w celu oczyszczenia wynikéw przed przekazaniem ich uzyt-
kownikowi.

Najtatwiej jest zwizualizowa¢ proces w postaci diagramu przeplywéw, jak na rysunku 2.5.

Trening
i : W ieleni . iz 5 :
Dane > tadowanie [—w Oczyszczanie —» prZets\f\Fapr::nieA.{ D;:‘::":E —» Trenowanie —» Ocenianie [ Zapisywanie
Wnioskowanie
Dane —» tadowanie [—» Oczyszczanie [—» Wstepne_
przetwarzanie
Wnioskowanie |—»| _Kofcowe
‘ przetwarzanie
Model > tad

Rysunek 2.5. Procesy edytora

Dodatkowo napiszemy kilka funkgji analitycznych i badawczych, utatwiajacych diagnozowanie pro-
blemdw, na przyklad:

o Funkcje wizualizujacy przyklady danych najlepiej i najgorzej przetwarzanych przez model.

o Funkcje badajace dane.

o Funkcje badajaca wyniki modelu.

Wiele proceséw zawiera etapy weryfikacji danych wejsciowych i sprawdzania danych koncowych.
Tego rodzaju operacje utatwiaja diagnostyke, o czym przekonasz si¢ w rozdziale 10., i gwarantuja
jako$¢ aplikacji, poniewaz wychwytuja zte wyniki i zapobiegaja pokazywaniu ich uzytkownikowi.

Pamietaj, Ze jezeli jest stosowane ML, wyniki modelu uzyskane na podstawie nieznanych mu weczesniej
danych czesto sa nieprzewidywalne, a przez to niesatysfakcjonujace. Dlatego wazna jest $wiadomo$¢,
ze modele nie zawsze dzialajg dobrze. Systemy nalezy projektowac tak, aby radzily sobie z tego
rodzaju bledami.
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Podsumowanie

Dowiedziate$ sie, jak definiuje sie najwazniejsze wskazniki umozliwiajace poréwnywanie catkowicie
réznych modeli i okreslanie zwigzanych z nimi kompromiséw. Poznate$ zasoby i metody przyspie-
szajace budowanie kilku pierwszych proceséw. Wiesz juz, co jest potrzebne do zbudowania kazdego
procesu, aby uzyska¢ pierwsze wyniki.

Teraz powiniene$ mie¢ pomyst sformutowany w postaci problemu, sposobu mierzenia postepow
i wstepnego planu. Czas zajac sie implementacja.

W czesci 1T dowiesz sie, jak zbudowaé pierwszy proces oraz jak zbada¢ i zwizualizowaé poczatkowy
zbiér danych.
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Dobry pomyst — to zaledwie poczgtek.
Najwazniejsze dzieje sie pozniej!

Uczenie maszynowe jest coraz popularniejsze. Stosuje sie
je w systemach wsparcia, systemach rekomendacyjnych,
ttumaczeniach tekstéw i wielu innych aplikacjach. Jednak
podczas tworzenia tedo rodzaju produktéw inzynierowie
napotykajg bardzo powazne problemy. Jesli ich nie
rozwiaza, nawet obiecujacy projekt moze upasc. Trudnosc
poleda na tym, Zze zastosowanie uczenia maszynowego

w konkretnej, uzytkowej aplikacji jest ztozonym zadaniem.

Konieczne sg wybor wtasciwej implementacji danej
funkcjonalnosci, analiza btedéw modelu, rozwigzanie
probleméw z czystoscig danych, a takze weryfikacja
wynikdw gwarantujgca odpowiednig jakos¢ produktu.

To ksigzka przeznaczona dla programistoéw i menedzerdw,
ktdrzy wsrdd rodzacych sie idei uczenia maszynowedo
wcigz poszukuja rozwigzan dla swojedgo biznesu. Autor
omawia krok po kroku proces tworzenia i wdrazania
aplikacji opartej na uczeniu maszynowym, a praktyczne
koncepcje przedstawia za pomocg przyktadowych
kodow, rysunkow i wywiadow z liderami w tej dziedzinie.
Podpowiada, jak planowac aplikacje i oceniac jej jakosé.
Woyjasnia takze, jak budowac¢ skuteczny model, i demon-
struje metody jego systematycznego usprawniania,

az do momentu osiggniecia celu. W kofcowej czesci
opisuje strategie wdrazania i monitorowania modelu.

W odréznieniu od innych pozycji poswieconych uczeniu
maszynowemu ten przewodnik skupia sie przede
wszystkim na definiowaniu probleméw, diagnozowaniu
modeli i ich wdrazaniu.

Dzieki tej ksigzce:
e tatwiej okreslisz, do czego
produkt ma stuzyé

e trafnie zdefiniujesz problem
uczenia maszynowego

e szybko zbudujesz kompletny
proces i pozyskasz poczgtkowy
zbidr danych

e zbudujesz, wytrenujesz
i zoptymalizujesz model

e wdrozysz model
w Srodowisku produkcyjnym

® przyjmiesz najlepsza metode
monitorowania pracy modelu

Emmanuel Ameisen jest inzynierem
uczenia maszynowedgo w Stripe.
Wczesniej implementowat i wdrazat
rozwigzania do analiz predykcyjnych

i uczenia maszynowedo w Local
Motion oraz Zipcar. Prowadzit program
sztucznej inteligencji w Insight Data
Science. Zrealizowat ponad sto
projektow wykorzystujacych

uczenie maszynowe.
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