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Povzetek: Uporaba procesov strojnega ucenja za vecino podjetij predstavlja
velik izziv, saj zahteva spremembo obstojecih poslovnih procesov, drag in
talentiran kader ter njihovo dodatno izobrazbo. Najnovejse tehnike
strojnega ucenja predstavljajo velik napredek pri obdelavi podatkov, vendar
je podrocje preobsirno za spoznavanje »¢ez vikend« ali »v popoldanskem
Casu« za ljudi, ki niso strokovnjaki s podro¢ja podatkovne znanosti (angl.
Data Science). Ce gradimo nov Uber, Netflix ali Facebook je zahtevnost res
ogromna, ampak uporaba obstojecih storitev strojnega ucenja znatno olajsa
ta postopek. Z uporabo oblacnih storitev strojnega ucenja lahko zacnemo
graditi svoje prve modele umetne inteligence in tako vkljuciti dragocene
napovedi in inteligenco v obstojece sisteme. V ¢lanku bomo razpravljali o
obstojecih platformah strojnega ucenja — tako o spletnih kakor tudi o
lokalnih.
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1. UVOD

Strojno ucenje predstavlja velik mejnik pri analizi velepodatkov, vendar je njegova uporaba zastrasujoca
za ljudi, ki niso strokovnjaki za podro¢je podatkovne znanosti in niso tehni¢no podkovani iz algoritmov
strojnega ucenja . Platforme podatkovne znanosti in strojnega ucenja uporabljajo znanstveniki in
razvijalci pri opravljanju nalog v celotnem podatkovnem in analitiénem procesu. Vkljucujejo naloge, ki
se nanasajo na kreacijo in zajemanje podatkov, pripravo podatkov v primerno obliko, interaktivno
raziskovanje in vizualizacijo, napredno modeliranje, testiranje, ucenje, uporabo ter inzeniring modelov
strojnega ucenja.

Izzivi uporabe podatkovne znanosti in platform za strojno u¢enje niso omejeni na izbiro prave platforme
za zadostitev analiti¢nih potreb organizacij. Hkrati je potrebno obravnavati podatke, ljudi in procese,
kar predstavlja Se dodatni nivo tezavnosti pri upravljanju organizacije. Upravljanje informacij ima zato
pomembno vlogo pri zagotavljanju, da modeli temeljijo na najnovejSih znanstvenih dosezkih tega
podro¢ja in dobrih praksah, ki pridejo le z izkuSnjami. Mnogokrat pa organizacije ne zaposlujejo
strokovnjakov, ki bi posedovali ta znanja in izku$nje. Namesto najema zunanjih ¢loveskih virov,
zaposlovanja in formiranja ekip podatkovnih znanstvenikov, je vedno bolj popularna uporaba
namenskih storitev, ki so enostavne za uporabo in resujejo specializirane naloge podatkovne znanosti.

Vcasih so algoritme in ogrodja strojnega ucenja vecCinoma uporabljali znanstveniki, tehnoloski
strokovnjaki ali domenski strokovnjaki. Vendar pa vse ve¢ organizacij zdaj uporablja storitve strojnega
ucenja, ki so vse bolj dostopne SirSemu spektru razvijalcev in raziskovalcev. Podobno, kakor
tradicionalne spletne storitve pomagajo razvijalcem ustvariti aplikacije, tako tudi storitve strojnega
ucenja (angl. machine learning as a service ali MLaaS) omogoc¢ajo enostavno uporabo strojnega ucenja
povprecnemu razvijalcu. Storitve strojnega ucenja prikrijejo kompleksnost pri ustvarjanju in uporabi
modelov strojnega ucenja, tako da se lahko razvijalci osredotocijo na pripravo podatkov, uporabnisko
izkusnjo, oblikovanje, eksperimentiranje in uporabo znanja ter odkrivanje vzorcev iz podatkov.

Storitve strojnega u€enja ponujajo abstraktni sloj za razvijalce, ki jim omogoca integracijo strojnega
ucenja v aplikacije v realnem svetu, ne da bi morali skrbeti za skaliranje algoritmov na svoji
infrastrukturi in se ukvarjati s podrobnostmi metod strojnega ucenja. Razvijalci aplikacij vedno i$¢ejo
razlicne nacine za olajSanje zivljenja svojih uporabnikov z uvedbo novih in inovativnih funkcij, ki
uporabnikom omogocajo prihranek casa. To je razlog za priljubljenost storitev strojnega ucenja pri
razvijalcih aplikacij. Nekateri standardni primeri teh storitev vkljuCujejo inteligentno oznaéevanje,
priporocila, napovedovanje, segmentiranje in kategoriziranje. [1]

Najbolj pomemben del uporabe storitev strojnega ucenja je prepoznava poslovnega problema, ki ga je
treba resiti in oblikovanje toka podatkov skozi celotno aplikacijo. Vsake tezave ni mogoce resiti s
storitvami strojnega ucenja, zato je pomembno identificirati problem, cilj in scenarij uporabe metod
strojnega ucenja. Mnogokrat namre¢ uporaba takih storitev ni mogoca, saj zastavljeni primeri uporabe
zahtevajo aplikacijo podatkovne znanosti, ki jih ponujene storitve ne omogocajo.

Tekom nasSe raziskave smo identificirali tri tipe uporabnikov storitev in platform strojnega ucenja:

(1) Tipi€ni razvijalci programske opreme, hobi znanstveniki, podatkovni raziskovalci in
novinarji, ki potrebujejo podatkovno znanost in strojno ucenje za reSevanje specifinega
problema ali primera uporabe.

(2) Operativni delavci, razvijalce strojne opreme in odlocevalci, ki vsakodnevno sprejemajo
odlocitve na podlagi modelov strojnega ucenja.

(3) Visokokvalificirani inZenirji strojnega ucenja in podatkovni znanstveniki, ki oblikujejo
poskuse in ucijo modele strojnega ucenja za predstavljanje in optimizacijo poslovnih odlocitev.

Vsak tip uporabnikov lahko uporabi platformo strojnega ucenja, ki je prilagojena in optimizirana za
njegov primer uporabe. V sledeCem poglavju so opisane specializirane storitve, ki resujejo ozko dolocen
primer uporabe in so namenjene specifiénim zahtevam. Temu sledi poglavje, ki predstavi storitve in



OTS 2018 SODOBNE INFORMACIJISKE TEHNOLOGIJE IN STORITVE 177
S. Karakati¢, G. Vrbancic, J. Flisar in V. Podgorelec: Umetna inteligenca za telebane —
platforme strojnega ucenja

platforme z vizualnim uporabniskim vmesnikom in so zasnovane bolj Siroko — potrebujejo prilagoditev
in posledi¢no poznavanje strojnega ucenja. Zadnje poglavje pa predstavi platforme, ki so osnova vsem
storitvam strojnega ucenja in jih lahko uporabimo tudi v nasih aplikacija, ampak za to zahtevajo tako
odli¢no poznavanje algoritmov strojnega ucenja kakor tudi programiranja v sploSnem.

2. SPECIALIZIRANE STORITVE STROJNEGA UCENJA

V zadnjih nekaj letih je v podjetjih pri§lo do premika paradigme gradnje tehnoloskih skladov v smeri
platform in mikrostoritev. Ta premik je bil omogocen zaradi razcveta racunalniStva v oblaku, Se posebe;j
pa zaradi povecCane rasti Stevila javnih oblacnih storitev, ki jih ponujajo glavni igralci na podrocju
racunalnistva v oblaku (Amazon, Google, Microsoft). Omenjena podjetja so mo¢no poudarjala in
zagovarjala poslovni model kot storitev” (angl. as a service), kateri zunanjim podjetjem omogoca
izbiro zgolj tistih mikrostoritev, ki so za njih potrebne oz. nujne.

Infrastruktura kot storitev (angl. infrastructure as a service ali laaS) ter platforma kot storitev (angl.
platform as a service ali PaaS) sta dve najpogosteje uporabljeni storitveni ponudbi ponudnikov
racunalnistva v oblaku. S hitrim napredkom in razvojem strojnega uenja in umetne inteligence v
splosnem pa se v zadnjem letu ali dveh na trgu vedno bolj razsirjajo namenske — specializirane storitve.
Za taks$ne specializirane storitve strojnega ucenja sta se uveljavila dva izraza in sicer strojno ucenje kot
storitev (angl. machine learning as a service ali MLaaS) ter umetna inteligenca kot storitev (angl.
artificial intelligence as a service — AlaaS). Z integracijo orodij in storitev umetne inteligence oz.
strojnega ucenja lahko podjetja izbolj$ajo zmoznosti svojih produktov, bolje komunicirajo s strankami,
racionalizirajo poslovanje in ustvarjajo natancne napovedne poslovne strategije. MLaaS storitve
omogocajo podjetjem brez namenskih oddelkov za strojno ucenje oz. umetno inteligenco, da s svojim
obstojecim kadrom — razvijalci, hitro in u€inkovito oplemenitijo in nadgradijo svoje produkte. Podatki
so gonilna sila strojnega ucenja in ker velika podjetja — glavni igralci na podro¢ju laaS in PaaS —
ustvarjajo ogromne koli¢ine podatkov do katerih imajo tudi dostop, obenem pa imajo tudi veliko
racunskih virov, so sami zmozni zgraditi in nauciti modele, kar jim omogoca, da te ponujajo v obliki
MLaaS zunanjim podjetjem. TakSne storitve torej vsebujejo Ze v naprej pripravljene algoritme in
modele, za katere bi sicer potrebovali ogromno virov, da bi jih zgradili popolnoma od zacetka. Hitrost,
enostavnost in stroskovna ucinkovitost integracije z obstoje¢imi produkti so tako klju¢ne prednosti
MLaaS v primerjavi s klasi¢nimi pristopi k strojnemu ucenju oz. umetni inteligenci. [2]

MLaaS oz. strojno ucenje kot storitev je krovna definicija avtomatiziranih in delno avtomatiziranih
oblac¢nih platform, ki naslavljajo problematiko vecine infrastrukturnih problemov kot so pred-
procesiranje podatkov, ucenje modelov, evalvacija naucenih modelov in napovedovanje s pomocjo
tak$nih modelov. Rezultati napovednih modelov so z interno infrastrukturo podjetja povezani preko
REST API povezav. [4]

Amazon Machine Learning Services, Microsoft Azure Machine Learning in Google Cloud Al so
trije vodilni ponudniki oblacnih MLaaS storitev, ki omogocajo hitro ucenje modelov in njihovo
namestitev z malo ali celo brez domenskega znanja s podrocja podatkovne znanosti in strojnega ucenja.
Ponudniki MLaaS storitev ponujajo Sirok nabor funkcionalnosti teh storitev vse od prepoznave obrazov,
zaznave predmetov iz slik, pretvarjanja govora v besedilo in obratno, pa vse do namenskih
funkcionalnosti kot so pogovorni roboti (angl. chatbot) in podobno. V splosnem lahko glavne
funkcionalnosti vodilnih podjetij na podro¢ju MLaaS razdelimo v tri osnovne kategorije (glej Slika 1):

e procesiranje govora in besedil,
e analiza slik in video posnetkov, ter
e namenske storitve.

Kategorija procesiranja govora in besedil je najbolj zastopana pri treh vodilnih ponudnikih. V to
kategorijo spadajo storitve, z integracijo katerih lahko podjetje svoje produkte nadgradi na nivoju
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interakcije z uporabniki. Z apliciranjem taksnih storitev lahko na primer omogo¢imo strojno prevajanje
besedila v razli¢ne jezike ali pa analizo Custev iz besedila, s pomocjo katere lahko dodatno obogatimo
uporabnis$ko izkuSnjo. Tehnike procesiranja naravnega besedila so med drugim tudi primarna
tehnologija, ki stoji za raznimi pogovornimi roboti ali asistenti. V to skupino storitev pa spadajo tudi
storitve, ki omogocajo “razumevanje” govora in so ga zmozne tudi pretvarjati v besedilo. Najbolj
poznani primeri aplikacij storitev te kategorije so pametni asistenti Apple Siri, Google Now, Microsoft
Cortana ter Amazon Alexa.

Procesiranje govora in Analiza slik in video

besedil posnetkov Namenske storitve

Amazon Transcribe
a W 5 Amazon Polly Amazon Rekognition Image Ateah e

Amazon Comprehend Amazon Rekognition Video

Amazon Translate

Azure Service Bot

o P S B Speech APIls Face API
- Search APIs
Language APls Computer Vision API

e e Knowledge APls

Dialogflow

Cloud natural language .

Cloud Vision API

Cloud Speech-to-Text ) . Cloud Job Dlscovery

Google Cloud Cloud Video Intelligence

Cloud Text-to-Speech
Cloud translation API

Slika 1. MLaaS storitve ponudnikov Amazon, Microsoft in Google

Storitve iz kategorije analiza slik in video posnetkov v glavnem bazirajo na metodah in tehnikah
globokega ucenja. S pomocjo teh lahko podjetja svoje produkte nadgradijo z zmoznostjo prepoznave in
“razumevanja” slik ter video posnetkov. Storitve omogoc€ajo analizo vizualnih vsebin vklju¢no z
identifikacijo objektov kot tudi klasifikacijo zaznanih objektov. Dodatno storitve omogocajo napredno
analizo obraznih mimik subjektov, sledenje subjektom ipd.

V kategorijo namenske storitve so uvrS¢ene storitve, ki so namenjene reSevanju tocno dolocenega
problema. Na primer Amazon Lex in Azure Service Bot sta namenski storitvi za gradnjo pogovornega
robota s katerim lahko komuniciramo preko govora ali besedila. Microsoftovi skupini aplikacijskih
programskih vmesnikov Search API in Knowledge API med drugim omogoc¢ata dostop do
funkcionalnosti iskalnika Bing in pa do naprednih funkcionalnosti za upravljanje z znanjem. Google
Cloud Job Discovery je storitev, ki omogoca kadrovskim sluzbam podjetij “’plug and play” dostop do
iskalnika Google in njihovih zmogljivosti strojnega uéenja, s ¢Cimer zdruzujejo celoten ekosistem: strani
podjetij za iskanje kadrov, zaposlitvene oglase, sisteme sledenja proSenj za sluzbo in kadrovske
agencije.
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Ena od najvecjih prednosti uporabe MLaaS v primerjavi s klasicnimi metodami in tehnikami strojnega
ucenja je, da MLaaS podjetjem oz. organizacijam omogoca dostop do zmogljive infrastrukture, ki si je
sama najverjetneje ne bi mogla ali ne morejo privoséiti. Strojno uéenje zahteva veliko racunske moci in
sistemi, ki zagotavljajo to raven moci, so tradicionalno zelo dragi. Druga prednost, povezana s stroski,
je dostop do cenovno ugodne podatkovne hrambe. Koli¢ina podatkov kontinuirano raste in mnoga
podjetja se odlocajo, da je stroSkovno ucinkoviteje, e podatke hranijo v oblaku. Ko ima podjetje
podatke ze v oblaku, pa je tudi uporaba MLaaS obstojeCega ponudnika oblacnih storitev Se bolj
smiselna. Klju¢na prednost MLaaS je hitra in enostavna uporaba ter integracija v lastne produkte, brez
potrebnega predhodnega znanja o metodah in tehnikah strojnega ucenja.

Kljub stevilnim prednostim MLaaS se podjetja oz. organizacije, ki uporabljajo te storitve, lahko soocijo
tudi z nekaj slabostmi. Najvecji problem pri uporabi MLaaS je skupen vsem storitvam, ki tecejo v
javnem oblaku in to je odvisnost od ponudnika. Podjetja skrbi, da v primeru, da bi uporabljali prevec
storitev posameznega ponudnika, prehod na drugega ve¢ ne bi bil mogo¢. Obenem pa lahko to
predstavlja tveganje v primeru, ¢e ponudnik storitev zvi$a ceno svojih storitev. Vklju¢evanje podatkov
iz razli¢nih virov prav tako lahko prestavlja oviro pri uporabi MLaaS. Mnogi produkti, ki uporabljajo
strojno ucenje, se opirajo na podatke, ti pa navadno prihajajo iz veliko razli¢nih virov. Tak$no zbiranje
podatkov ter njihovo pred-procesiranje in obdelovanje je lahko tezavna naloga ne glede na to ali
uporabljamo MLaaS ali ne. [2, 3, 5]

3. STROJNO UCENJE Z UPORABNISKIM VMESNIKOM

Zaradi razvijajoCih se tehnologij strojnega ucenja ter moznosti njihove uporabe v realnih projektih in
aplikacijah se je pojavila zahteva po enostavni integraciji takih tehnologij na razlicnih nivojih in
domenah aplikacij [5]. Metode strojnega ucenja so namre¢ v domeni znanstvenikov oz. raziskovalcev v
raziskovalnih institucijah, ki imajo veliko domenskega znanja, katerega pa razvijalci v podjetjih, ki
razvijajo vecinoma programsko opremo, nimajo. To je podaljsalo razvoj in apliciranje metod strojnega
ucenja v podjetjih. S Casom so se razvila orodja, ki omogocajo enostaven razvoj inteligentnih aplikacij
oz. integracijo naprednih metod strojnega ucenja, brez naprednega domenskega znanja o samih metodah
strojnega ucenja.

Orodja za uporabo strojnega ucenja pri razvoju oz. apliciranju le-tega lahko uporabljamo tudi preko
naprednih graficnih vmesnikov. Zaradi enostavne uporabe ni vecje potrebe po poznavanju razlicnih
algoritmov in metod strojnega ucenja. ReSevanja domensko specifi¢nih problemov se lahko lotimo s
tako-imenovanim “povleci in spusti” nafinom, kjer posamezne komponente odlagamo na delovno
povrsino ter jih poveZzemo v smiseln proces (ang. workflow), kateri nam na koncu zgradi zelen model.
Model v tem primeru lahko predstavlja naucen klasifikator, ki nam npr. klasificira dokumente v
dolocene kategorije. Vsaka posamezna komponenta v procesu predstavlja posamezno nalogo iz domene
strojnega ucenja za gradnjo ucnega modela. Na voljo imamo $tevilne metode podatkovnega rudarjenja,
od priprave in ¢iS¢enja podatkov, preko algoritmov grucenja in klasifikacije vse do validacije zgrajenih
modelov.

Ker moramo sami definirati cevovod procesa strojnega ucenja, potrebujemo ustrezno osnovno znanje s
podro¢ja podatkovnega rudarjenja in strojnega ucenja, saj se morajo posamezne komponente ustrezno
uporabiti. Vecina orodij sicer preprecuje “napacno” uporabo komponent, ki nas vodi pri razvoju modela.
Poleg velikega Stevila posameznih algoritmov in metod imamo pri teh na voljo Se mnogo razli¢nih
nastavljivih parametrov, ki jih lahko dober strokovnjak s podro¢ja podatkovnega rudarjenja optimizira
glede na specifiko problema, ki ga resuje, kar lahko obc¢utno izbolj$a uspesnost razvitega modela. Kljub
temu je mogoce dobro razviti oz. aplicirati modele strojnega ucenja tudi s pomanjkljivim domenskim
znanjem, saj dolo¢ena orodja sama predlagajo metode ter njihove nekatere privzete vrednosti.

VzdrZevanje modela, zgrajenega z graficnim vmesnikom, je zelo enostavno. Zaradi vizualizacije je
zgrajen model zelo pregleden. Tudi nadgrajevanje, spreminjanje in izboljSevanje modela je dokaj



180 OTS 2018 SODOBNE INFORMACIJSKE TEHNOLOGIJE IN STORITVE
S. Karakati¢, G. Vrbanci¢, J. Flisar in V. Podgorelec: Umetna inteligenca za telebane —
platforme strojnega ucenja

enostavno, saj lahko na enostaven nacin spremenimo podatkovni vir, iz katerega model ¢rpa ucne
podatke, ali pa zamenjamo klasifikacijski algoritem, katerega Zelimo uporabiti. Tipi¢ni predstavniki
orodij z graficnim vmesnikom za namen obdelave podatkov so: RapidMiner (primer na Sliki 2), Knime,
Azure ML in Waikato Weka.
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Slika 2. Primer gradnje modela v RapidMiner-ju.

Orodja strojnega ucenja z uporabniskim vmesnikom lahko razdelimo v dve skupini, glede na “lokacijo”
izvajanja — lokalno ali na streznikih (“oblakih™).

Orodja lahko namestimo in zaganjamo lokalno. V tem primeru potrebujemo dovolj dobro oz. problemu
primerno strojno opremo, saj so lahko nekateri napredni algoritmi strojno zelo zahtevni. Prednost
takSnih orodij je enostavnejSa integracija z lastnim, Ze obstojeCim sistemom, ali celo lastnimi
aplikacijami. Pomemben je tudi nadzor nad podatki, saj se ti vedno nahajajo na lastni infrastrukturi in
tako niso izpostavljeni na zunanjih streznikih, ki niso v celoti pod nasim nadzorom.

Na voljo so tudi orodja, ki se izvajajo na zunanjih streznikih, ki smo jih ze prej imenovali MLaaS.
Taksna orodja so primerna predvsem, kadar imamo potrebe po obdelavi velikih koli¢in podatkov, saj so
infrastrukturno Ze pripravljena za izvajanje preko razli¢nih sistemov. Slaba lastnost uporabe orodij v
oblaku je izguba popolnega nadzora nad podatki ter izguba nadzora nad konfiguracijo in parametrizacijo
nekaterih u¢nih algoritmov. Primer tak$nih orodih so npr: MS Azure ML, AWS Machine Learning,
RapidMinerCloud. Slika 3 prikazuje arhitekturni pregled MLaaS.
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Slika 3. Primer Arhitekturni pregled MLaaS za storitev Azure ML. [10]

Tabela 1 prikazuje prednosti in slabosti razvoja modelov strojnega ucCenja z uporabo grafi¢nih
vmesnikov v orodjih.

Tabela 1. Prednosti in slabosti orodij strojnega ucenja z uporabniskim vmesnikom.

Prednosti Slabosti
Hitrejsi in enostavnejsi razvoj Slabsa kakovost/tocnost modelov
Manjsa razvojna ekipa Pocasnejse izvajanje
Enostavnejse vzdrzevanje Tezja implementacija za specificne probleme

Manjsa potreba po domenskih znanjih

Vizualizacija procesa

4. STROJNO UCENJE IZ NIC

Tretji moZen pristop k razvoju inteligentnih informacijskih resitev z uporabo metod in tehnik strojnega
ucenja je popolnoma samostojen razvoj, tako rekoc¢ iz ni¢. Kot velja ze za ostala podrocja razvoja, lahko
ugotovimo tudi tukaj — samostojnega razvoja »iz nic¢« se je smiselno lotiti predvsem takrat, ko Zelimo
imeti popoln nadzor nad uporabljenimi metodami in algoritmi v celotnem Zivljenjskem ciklu razvoja in
uporabe tehnik strojnega ucenja — t.i. cevovodu strojnega ucenja (Slika 4). Ker obstoje¢e resitve MLaaS
neenakomerno pokrivajo posamezne korake ML cevovoda (Slika 5), je tudi od tega, kateremu izmed
korakov Zelimo posvetiti vecjo pozornost, odvisno, ali in v kolik§ni meri se bomo lotili samostojnega
razvoja.
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Slika 4. Standardni cevovod strojnega ucenja. Od posamezne platforme je odvisno, katere korake je mogoce
nadzorovati.

Povsem intuitivno je, da vec¢ji nadzor nad vsakim korakom v cevovodu omogoca dobro obves¢enim
uporabnikom, da gradijo bolj kakovostne modele [6]. Funkcija, model in izbira parametrov lahko
pomembno vplivajo na uspeSnost nalog strojnega ucenja (npr. tocnost napovedi). Vendar pa je za
uspesno optimizacijo vsakega koraka potrebno preseci precej$njo kompleksnost, kar je tezko brez
poglobljenega znanja in izkusSenj. Po drugi strani pa seveda ni samo po sebi umevno, da lahko
specializirane storitve, katerih uporaba seveda precej zmanjSa kompleksnost, samodejno opravijo
uc¢inkovito upravljanje cevovoda ter nastavitev parametrov algoritmov in metod do te mere, kot je v€asih
potrebno.

Pri razumevanju odnosov med kompleksnostjo, uspesnostjo in preglednostjo na platformah MLaaS se
lahko osredoto¢imo na tri klju¢na vprasanja:

e Kako kompleksnost (stopnja nadzora) sistemov strojnega ucenja vpliva na tocnost modelov?

e Ali lahko povecan nadzor vodi do vecjih tvegan;j pri oblikovanju slabih modelov?

e Do kak$ne mere lahko sistemi MLaaS optimizirajo avtomatizirane dele svojega cevovoda?

ﬁiiEenje VS v v Y LV 3 o ad
podatkov "N > P » r. b 4
Selekeija LY ¢ A & ¢ o
atributov N K s ] v

Izbira & -~ W ad o’

algoritmov oS Lol Lo w v B y
Mastavitev 4 * B 7 N N 4
parametrov . .5 v v v v
Manipulacija vy
kodle ‘ 4 2.8

Google ABM Amazon  PredictionlO BighIL Microsoft  samostojni
razvoj
nizka stopnja nadzora / kompleksnost visoka

Slika 5. Razli¢ne platforme strojnega ucenja omogocajo razli¢no stopnjo nadzora nad posameznimi koraki v
procesu strojnega ucenja; podatki povzeti po [6].

V [6] so avtorji opravili eksperimentalno primerjavo napovedne uspes$nosti posameznih platform
strojnega ucenja nad 119 podatkovnimi mnozicami. Rezultati so pokazali, da z veCanjem kompleksnosti



OTS 2018 SODOBNE INFORMACIJSKE TEHNOLOGIJE IN STORITVE 183
S. Karakati¢, G. Vrbancic, J. Flisar in V. Podgorelec: Umetna inteligenca za telebane —
platforme strojnega ucenja

oz. stopnje nadzora posamezne platforme raste tudi uspesnost najboljsih zgrajenih modelov (Slika 6) —
tako lahko pri samostojnem razvoju dejansko zgradimo najboljse napovedne modele. A po drugi strani
z veCanjem kompleksnosti platforme zelo raste tudi tveganje, da bomo dejansko uspeli zgraditi najbol;jsi
mozni model, ki ga orodje zmore (Slika 7). Preprost sklep bi lahko bil: uporabljajmo tisto platformo oz.
orodje, ki smo ga sposobni obvladati.

B Optimizirane
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Slika 6. Z veCanjem stopnje kompleksnosti se ve€a uspesnost zgrajenih modelov; povzeto po [6].
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Slika 7. Z vecanjem stopnje kompleksnosti se zelo veca potencialno tveganje; povzeto po [6].

No, resnici na ljubo »ni¢«, iz katerega gradimo reSitve strojnega ucenja, zajema kopico odli¢nih
programskih knjiznic, ve¢inoma odprtokodnih in podprtih z zelo mo¢no skupnostjo razvijalcev. Tako
se potencialnemu razvijalcu ni potrebno ukvarjati z implementacijskimi podrobnostmi samih metod
strojnega ucenja, hkrati pa njihova programska uporaba omogoca poln dostop do vseh parametrov, ki
vplivajo na u€inkovitost izvajanja ter uspesnost izvedbe.

Med programskimi jeziki, v katerih se razvijalci najpogosteje lotevajo razvoja, izstopajo predvsem
Python, R, Java, C, C++, Scala in morda nekoliko presenetljivo tudi Javascript. Slika 8 prikazuje trend
Stevila oglasov za sluzbe, ki zajemajo strojno ucenje oz. podatkovno znanost, in zahtevajo poznavanje
dolocenega programskega jezika. Vidimo lahko, da predvsem Python vse bolj prednjaci, medtem ko
Java med prvimi tremi jeziki, ki sicer od ostalih Ze precej odstopajo, nekoliko izgublja zagon.
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Slika 8. Zahtevano znanje programskih jezikov v oglasih za sluzbe na podrocju strojnega ucenja in podatkovne
znanosti [vir: https://www.indeed.com/jobtrends/].

Pri podatkih na Sliki 8 je treba upostevati dejstvo, da v prikaz niso zajeti le oglasi za razvijalce, pac pa
tudi podatkovne analitike ipd. Prav jezik R pa je, spet poleg Pythona, najbolj pogost prav med analitiki,
statistiki in drugimi, ki pri svojem delu obdelujejo in analizirajo podatke, ne razvijajo pa programske
opreme. Posledi¢no velja, da so za razvoj inteligentnih resitev najpogosteje uporabljeni jeziki Python,
Java, C/C++, R in Javascript. Tako kar 57% razvijalcev Ze sedaj uporablja Python, Se 33% uporabnikov
pa meni, da je prav Python ustrezen za razvoj tovrstnih resitev [7]. R po drugi strani sicer uporablja 31%
uporabnikov, ki se ukvarjajo s strojnim ucenjem, vendar bi ga za namen razvoja uporabilo zgolj 5%.
Java in C/C++ sta precej izenacena, saj za oba jezika okrog 20% razvijalcev meni, da sta primerna izbira.
V Tabeli 2 je zbranih nekaj podatkov o uporabi razliénih programskih jezikov za namene razvoja
inteligentnih resitev.

Kot je razvidno iz Tabele 2, so jeziki C/C++, R in Javascript namenjeni precej specificnim namenom —
tistim, pri katerih se tudi sicer posamezni programski jezik najpogosteje uporablja: C/C++ za razvoj iger
in vgrajenih sistemov, R za namene statisticnih obdelav in analitike, Javascript pa za razvoj spletnih
resitev, predvsem na strani odjemalca.

Tako ostaneta Python in Java tista programska jezika, ki sta najbolj primerna za razvoj raznovrstnih
inteligentnih reSitev. Pri tem se, spet podobno kot sicer, Java osredoto¢a na poslovno uporabo in
predvsem vecje poslovne sisteme, medtem ko je Python primeren za prakti¢no karkoli in je dale¢ najbolj
priljubljen predvsem pri vseh vrstah zagonskih podjetij in manjs$ih, drznejSih projektih.



OTS 2018 SODOBNE INFORMACIJSKE TEHNOLOGIJE IN STORITVE

185

S. Karakati¢, G. Vrbancic, J. Flisar in V. Podgorelec: Umetna inteligenca za telebane —
platforme strojnega ucenja

Tabela 2. Pregled uporabe programskih jezikov v projektih strojnega ucenja.

Python Java C/C++ R Javascript
procesiranje . . iskalniki
naravnega upravljanje Al v igrah, bioinzeniring upravljar’lje

. - jezika, analiza podpore strankam, upravljanje g el
Najpogostejse . N . N bioinformatika, podpore
oL, sentimenta, omrezna varnost in  robotov, omrezna . .
aplikacije . .. . analiza sentimenta, strankam,
tekstovno in detekcija vdorov, varnost i otekeiia anomalii - razlicne
rudarjenje  po  detekcija goljufij detekceija vdorov J J specificne naloge
spletu P g
Naimani Al v igrah, analiza sentimenta, detekcija goljufij, prepoznavanje diagnostika v
ojos teJ omrezna varnost  bioinZeniring, priporo¢ilni govora, Al v igrah, industriji,
g lgikaci'e in detekcija  bioinformatika, sistemi, analiza upravljanje bioinzeniring,
P J vdorov specifiéne naloge sentimenta robotov bioinformatika
. . razvijalec aplikacij . . . .
Poklicno podatkovni ZaZVJ nIe)lrlnizné inzenir za podatkovni spletni razviialec
ozadje znanstvenik . . vgrajene sisteme analitik, statistik P J
racunalnike
prikljuciti se dodajanje umetne odatkovna zagotovitev  0z.
Razlogi za valu vpeljave navodilo vodstva inteligence v Iz)nanost ic (bila) del pridobitev
uporabo Al metod strojnega  podjetja obstojece studiia J profitabilnih
ucenja aplikacije ) projektov

Za konec omenimo Se nekatera trenutno najpogosteje uporabljana ogrodja in knjiznice za strojno ucenje.
Za Javo je smiselno pregledati naslednje: ADAMS, Deeplearning4j, ELKI, JavaML, JSAT, Mahout,
MALLET, Massive Online Analysis, RapidMiner in Weka. Za Python pa je nabor $e bistveno obsirne;jsi.
Med temeljne knjiznice sodijo: NumPy, SciPy in Pandas. Za namene vizualizacije so na voljo:
Matplotlib, Seaborn, Bokeh in Plotly. Najpogostej$a ogrodja za strojno ucenje so: SciKit-Learn, Theano,
TensorFlow in Keras. Za obdelavo naravnega jezika imamo na voljo NLTK in Gensim, medtem ko je
Scrapy odlicen za zajem podatkov iz (nestrukturiranih) vsebin, za statistiko pa velja uporabiti
Statsmodels.

5. BISTVENO VPRASANJE RAZVOJA INTELIGENTNIH RESITEV NI
VPRASANJE IZBIRE TE ALI ONE TEHNOLOGIJE

Tipi¢na opravila strojnega ucenja, ki se danes vse pogosteje vgrajujejo v sodobne aplikacije, z vidika
razumevanja strojnega ucenja obiCajno niso preve¢ zahtevna. Samodejno identifikacijo neZelene e-
poste, razvrs€anje izdelkov v priporocCilnih sistemih, profiliranje uporabnikov spletne storitve in
podobne primere uporabe metod strojnega ucenja bi praviloma povprecno usposobljen razvijalec moral
obvladati Ze po osnovni seznanitvi s podro¢jem strojnega ucenja. Tudi na videz zahtevne naloge, kot so
npr. prepoznava obrazov, identifikacija objektov na slikah ali ugotavljanje sentimenta v podanem
besedilu, ob uporabi sodobnih knjiznic ne bi smele predstavljati pretrdega oreha. Praviloma je v teh
primerih potrebno zbrati znane podatke, z njimi nauciti model znanja, ki ga lahko nato uporabimo za
predikcijo novih, neznanih situacij. Nekaj klicev ustreznih funkcij in reSitev je na dlani. S tega vidika
izbira med specializiranimi re$itvami za strojno uc¢enje (MLaaS), uporabo metod strojnega ucenja preko
uporabniSkega vmesnika ali samostojen razvoj v izbranem programskem jeziku in z izbrano programsko
knjiznico ni vprasanje obvladanja strojnega ucenja, pac pa drugih, poslovnih in osebnih faktorjev.

Vse nekaj drugega pa je, ko v teoriji delujo¢ in priporocen recept v praksi ne deluje. Ko rezultati niso
niti priblizno taksni, kot smo pricakovali ali si jih obetali. Takrat ni pravo vprasanje, katera tehnologija
je boljsa, temve¢ kako resiti problem, pred katerim smo se ustavili. Najvecji problem, ki ga mora
razvijalec na svoji poti do uspesnega razvijalca inteligentnih reSitev premagati, tako ni v obvladovanju
tehnologij, kompleksnosti knjiznic ali obilju algoritmov in njihovih nastavitev. Najvecji problem je
ustrezno povezati teorijo, algoritme in matematiko strojnega uc¢enja s problemom, ki ga moramo resiti.
Ko priporocen recept, ki obic¢ajno dobro deluje, in smo mu dosledno sledili, ne pri¢ara pravega rezultata,
se zavemo prave, ogromne vrzeli.
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Proces transformacije iz (obi¢ajnega) razvijalca v razvijalca, ki obvlada strojno ucenje in morda Se
naprej v podatkovnega znanstvenika, je prikazan na Sliki 9. Za ¢im lazjo dosego tovrstne transformacije
se velja drzati top-down pristopa, prikazanega na Sliki 10. Za u¢inkovito uporabo strojnega ucenja se
ne smemo ustaviti zgolj pri u¢nih algoritmih in ogrodjih, ki jih implementirajo in nam ponujajo moznost
njihove uporabe. Potrebujemo sistematicen pristop od zgoraj navzdol, kjer se osredoto¢imo na dejanski
rezultat, ki ga zelimo: razvijati resni¢ne reSitve »na kljuc¢« z uporabo najboljsih, sodobnih orodij in
platform. V ta namen pa moramo razumeti, za kaj pri strojnem ucenju dejansko gre, ne zgolj znati
uporabiti vnaprej pripravljene resitve.

| Danes. 5 Kkmaw. | = Morda bodok cilj...
Znam razvijati >, " Ustvaritiznam Poiskati znam
programske ) { prediktivne | nove stvari za
reditve 2 N modele - modeliranje
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/ \ / \ ! N
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Slika 9. Transformacija iz razvijalca v razvijalca, ki obvlada strojno uéenje.
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Slika 10. Pristop, ki se zacne z dejanskimi problemi strojnega uéenja in konca z resitvijo »na kljuc«.

6. ZAKLJUCEK

V prispevku smo pregledali tri nivoje storitev, kjer vsak nivo sluzi svojemu primeru uporabe. Ce se
navezemo na tri tipe uporabnikov takih storitev, vidimo da so razvijalske ekipe s strokovno
usposobljenim kadrom na podro¢ju strojnega ucenja in izdelkom, katerega osrednji del je inteligentna
obdelava podatkov, primarni uporabniki platform na najnizjem nivoju. Te namre¢ ponujajo tem
uporabnikom najvecjo svobodo pri implementaciji, a poleg strokovno usposobljenega kadra zahtevajo
mnogo ve¢ Casa za implementacijo ter visje stroske vzdrZzevanja in skaliranja teh storitev. Tisti, ki s
pomocjo metod podatkovne znanosti in rezultatov teh metod sprejemajo poslovne odlocitve, so primarni
uporabniki storitev na drugem nivoju, kjer platforme z vizualnim uporabniskim vmesnikom omogocajo
reSitve strojnega ucenja. Te namre¢ omogocajo dovolj velik spekter prilagodljivosti, uporabi se jih lahko
v oblaku ali lokalno, in ne zahtevajo programerskega znanja. Razvijalci programske opreme, ki ne
temeljijo na strojnem ucenju, raziskovalni novinarji in raziskovalci pa so primarni uporabniki
specializiranih in Ze optimiziranih storitev, ki jih kot storitve ponujajo razli¢ni ponudniki.
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Uporaba tehnologije podatkov in strojnega ucenja je glavna prioriteta ali celo izdelek mnogih
organizacij. Na voljo so vedno bolj izpopolnjeni analiti¢ni postopki in storitve strojnega ucenja, ki jim
omogocajo, da se ogromne koli¢ine podatkov, ki so na voljo, v celoti izkoristijo za namen optimizacije
poslovnega procesa. Zelo enostavno se je izgubiti v razli¢nih razpoloZljivih resitvah. Te se razlikujejo
po ponujenih algoritmih, primerih uporabe in zahtevanem poznavanju strojnega ucenja. Ustvarjanje
mostu med podatkovno znanostjo in poslovno vrednostjo je tezaven proces, predvsem ¢e primanjkuje
znanja o podatkovni znanosti ali domenskih izkusenj. Spodnji diagram prikazuje napoved Gartner-ja o
vodilnih platformah in vizionarjih na podroc¢ju platform strojnega ucenja. Gartner v naslednjih dveh do
treh letih pricakuje nadaljevanje turbulence na trgu podatkovne znanosti in platform strojnega ucenja.
V njem bodo $e naprej v celoti novi ponudniki, pa tudi obstojec¢i ponudniki sosednjih trgov (kot so
analitika in BI). [§]

Prihodki iz raunalniskih znanosti in platform za strojno ucenje so se v letu 2016 povecali za 9,3%, na
2,4 milijarde USD. Ta rast je ve¢ kot dvakrat ve¢ja od celotnega analiti¢nega trga (4,5%), 2,4 milijarde
pa predstavlja 14,1% celotnega svetovnega analiticnega in BI prihodka (v letu 2015 je bil ta delez
13,5%). Rast trga podatkovne znanosti in strojnega ucenja spodbuja Zeljo kon¢nih uporabnikov, da
uporabijo bolj napredne analitike za izboljSanje odloCanja v celotnem podjetju. [7]

Po vseh prognozah rasti trga podatkovne znanosti je tako pri¢akovano, da bo Stevilo razli¢nih ponujenih
platform, na vseh treh nivojih, le $e raslo. To bo vsekakor imelo pozitiven vpliv na kvaliteto storitev, saj
bodo ponudniki takih platform in storitev tekmovali za enak ali podoben profil uporabnikov in
razvijalcev, kar pa je za kon¢nega uporabnika pozitivno v smislu visje kvalitete storitev in nizjih
stroskov uporabe teh storitev.
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Slika 11. Gartner-jev kvadrant za leto 2017 za podjetja, ki razvijajo platforme strojnega ucenja [8].
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