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ROZDZIAL 14.
MLOps i inzynieria uczenia maszynowego

Jednym z najbardziej atrakcyjnych zawodéw w 2020 roku jest inzynier uczenia maszynowego. Do
innych ,,goracych” zawodéw mozna zaliczy¢ inzyniera danych (ang. data engineer), analityka da-
nych (ang. data scientist) i analityka uczenia maszynowego (ang. machine learning scientist). Cho-
ciaz mozna by¢ specjalista DevOps, to w gruncie rzeczy DevOps to zachowanie, a zasady DevOps
mozna stosowaé do kazdego projektu oprogramowania, w tym do projektéw uczenia maszynowego.
Przyjrzyjmy sie niektdrym, najwazniejszym praktykom DevOps: ciggla integracja (ang. Continuous
Integration), ciagle dostarczanie (ang. Continuous Delivery), mikroustugi (ang. microservices), infra-
struktura jako kod (IaC), monitorowanie i logowanie oraz komunikacja i wspolpraca. Ktore z nich
nie majg zastosowania do uczenia maszynowego?

Im bardziej ztozony projekt inzynierii oprogramowania — a uczenie maszynowe jest zfozone —
tym wieksza potrzeba stosowania zasad DevOps. Czy istnieje lepszy przyklad mikroustugi niz
API, ktére realizuje prognozy korzystajac z technik uczenia maszynowego? W tym rozdziale
omdéwimy szczegdly stosowania technik uczenia maszynowego w sposéb profesjonalny i powta-
rzalny, przy uzyciu zasad i technik DevOps.

(zym jest uczenie maszynowe?

Uczenie maszynowe jest metoda korzystania z algorytméw w celu automatycznego uczenia si¢ na pod-
stawie danych. Istniejg cztery gléwne rodzaje uczenia maszynowego: nadzorowane (ang. supervised),
péinadzorowane (ang. semi-supervised), nienadzorowane (ang. unsupervidsed) i uczenie poprzez
wzmacnianie (ang. reinforcement).

Nadzorowane uczenie maszynowe

W nadzorowanym uczeniu maszynowym poprawne odpowiedzi sa znane i opisane. Na przykiad,
gdybys chcial przewidzie¢ wzrost na podstawie wagi, mogtbys zebraé przyktady wzrostu i wagi
ludzi. Wzrost bylby celem, a waga bylaby cecha.
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Sprobujmy przeanalizowa¢ przyktad nadzorowanego uczenia maszynowego:

o Wejsciowy zestaw danych (https://oreil.ly/jzWml).

e 25000 sztucznych rekordéw z informacjami na temat wzrostu i wagi oséb w wieku 18 lat.

Pobieranie danych (ang. ingest)

In[0]:

import pandas as pd

In[7]:

df = pd.read_csv(
"https://raw.githubusercontent.com/noahgift/\
regression-concepts/master/\
height-weight-25k.csv")

df.head()

Out[7]:

65.78331
71.51521
69.39874
68.21660

I
0
1
2
3
4 67.78781

[ I R N R S R

Eksploracyjna analiza danych (ang. Explorative Data Analysis — EDA)

Przyjrzyjmy sie danym i zobaczmy, jak je mozna zbadac.

ndex Height-Inches Weight-Pounds

112.9925
136.4873
153.0269
142.3354
144.2971

Wykres punktowy. W tym przykladzie do wizualizacji zestawu danych skorzystano z seaborn,
popularnej biblioteki do tworzenia wykreséw w Pythonie. Aby ja zainstalowaé w notatniku, moz-
na skorzystac z polecenia !pip install seaborn. Wszystkie inne biblioteki wykorzystane w tym
punkcie takze mozna zainstalowa¢ za pomoca polecenia !pip install <nazwa pakietu>. Jesli uzywasz

notatnika Colab, te biblioteki juz zostaly zainstalowane bez Twojego udziatu.

Spojrz na wykres zaleznosci wzrostu od wagi (rysunek 14.1).

In[0]:

import seaborn as sns

import numpy as np

In[9]:

sns.Iimplot("Height-Inches", "Weight-Pounds", data=df)
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C» <seaborn.axisgrid.FacetGrid at ex7fbeg13867f6>

160 A

140 1

120 A

Weight-Pounds

100 4

Height-Inches

Rysunek 14.1. Wykres Im wzrost/waga

Statystyki opisowe
Teraz mozemy wygenerowac kilka statystyk opisowych.
In[10]:

df.describe()

Out[10]:
Index Height-Inches Weight-Pounds
count  25000.000000 25000.000000 25000.000000
mean 12500.500000 67.993114 127.079421
std 7217.022701 1.901679 11.660898
min 1.000000 60.278360 78.014760
25% 6250.750000 66.704397 119.308675
50% 12500.500000  67.995700 127.157750
75% 18750.250000  69.272958 134.892850
max 25000.000000  75.152800 170.924000
Rozkfad gestosci jadra
Wrykres rozkladu gestosci (rysunek 14.2) pokazuje wzajemny zwigzek pomiedzy dwoma zmiennymi.
In[11]:
sns.jointplot("Height-Inches", "Weight-Pounds", data=df, kind="kde")
Out[11]:
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Rysunek 14.2. Wykres gestosci

Modelowanie

Teraz przyjrzyjmy si¢ modelowaniu. Modelowanie w uczeniu maszynowym zachodzi w czasie,
kiedy algorytm uczy sie na podstawie danych. Ogdlna idea polega na wykorzystaniu poprzednich
danych do przewidywania danych przyszlych.

Model regresji sklearn

Najpierw nalezy wyodrebni¢ z danych cechy (ang. features) i cele (ang. targets), a nastepnie podzieli¢
zestaw danych na szkoleniowy i testowy. Pozwala to przetwarza¢ zestaw testowy oddzielnie, aby
przetestowaé doktadnos¢ modelu wyszkolonego.
In[0]:
from sklearn.model_selection import train_test split

Wyodrebnienie i zbadanie cechy i celu. Dobrym pomyslem jest jawne wyodrebnienie zmien-
nych celu i cechy i przeksztalcanie ich w jednej komérce. Nastepnie mozna sprawdzi¢ ich ksztalt,
aby uzyskaé pewnosc, ze jest to odpowiednia wlasciwo$¢ do zastosowania uczenia maszynowego
za pomocg pakietu sklearn.

In[0]:
y = df['Weight-Pounds'].values # Ce
y = y.reshape(-1, 1)
X = df['Height-Inches'].values # Cechy
X = X.reshape(-1, 1)

In[14]:
y.shape
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Out[14]:
(25000, 1)

Podzial danych. Dane zostaly podzielone w proporcji 80% / 20%.

In[15]:
X_train, X _test, y train, y_test = train_test split(X, y, test _size=0.2)
print(X_train.shape, y train.shape)
print(X_test.shape, y test.shape)

Out[15]:

(20000, 1) (20000, 1)
(5000, 1) (5000, 1)

Dopasowanie modelu. W kolejnym kroku dopasowujemy model za pomocy algorytmu Linear
>Regression zaimportowanego z modutu sklearn.

In[0]:
from sklearn.linear_model import LinearRegression
Tm = LinearRegression()
model = Im.fit(X_train, y_train)
y_predicted = Tm.predict(X_test)

Wyswietl dokladno$¢ modelu regresji liniowej. Teraz mozemy wyswietli¢, jakg doktadno$¢ pro-
gnozowania ma wyszkolony model. Aby to zrobi¢, wyznaczamy blad RMSE (ang. root mean squared
error — blad $redniokwadratowy) danych prognozowanych i testowych.

In[18]:
from sklearn.metrics import mean_squared_error
from math import sqrt

# Blqd sredniokwadratowy RMSE
rms = sqrt(mean_squared_error(y predicted, y test))
rms

Out[18]:
10.282608230082417

Wykreslenie prognozowanego wzrostu w poréwnaniu z rzeczywistym. Nastepnie wykre§limy
prognozowany wzrost w poréwnaniu z rzeczywistym (rysunek 14.3), aby zobaczy¢, jak dobrze ten
model radzi sobie z prognozami.

In[19]:

import matplotlib.pyplot as plt
_, ax = plt.subplots()

ax.scatter(x = range(0, y test.size), y=y test, c = 'blue', label = 'Rzeczywisty',
“>alpha = 0.5)
ax.scatter(x = range(0, y predicted.size), y=y predicted, ¢ = 'red',

label = 'Prognozowany', alpha = 0.5)

plt.title('Wzrost rzeczywisty a prognozowany')
plt.xlabel('Waga')

plt.ylabel('Wzrost')

plt.legend()

plt.show()
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Rysunek 14.3. Wzrost prognozowany w porownaniu z rzeczywistym

Jest to bardzo prosty, ale warto$ciowy przyktad realistycznego przeptywu pracy w celu stworzenia
modelu uczenia maszynowego.

Ekosystem uczenia maszynowego w Pythonie

Rzué¢my okiem na ekosystem uczenia maszynowego w Pythonie (rysunek 14.4).

W ekosystemie uczenia maszynowego Pythona mozna wyrdzni¢ cztery gléwne obszary: uczenie
glebokie, sklearn, AutoML i Spark. W obszarze uczenia glebokiego, najbardziej popularnymi frame-
workami sg (w kolejnoséci odpowiadajacej popularnoéci): TensorFlow/Keras, PyTorch i MXNet.
Google sponsoruje TensorFlow, Facebook sponsoruje PyTorch, a MXNet pochodzi z firmy Ama-
zon. Framework MXNet opiszemy przy okazji omawiania narzedzia Amazon SageMaker. Nalezy
zapamietac, ze te frameworki uczenia glebokiego korzystaja z procesoréw GPU, co sprawia, ze s3 ponad
pie¢dziesieciokrotnie wydajniejsze w poréwnaniu z tymi, ktére wykorzystuja uklady CPU.

Ekosystem frameworka Sklearn czesto korzysta z bibliotek Pandas i Numpy. Framework Sklearn
celowo nie uzywa ukladéw GPU. Istnieje jednak projekt o nazwie Numba, ktéry jawnie je wyko-
rzystuje (zaréwno ukltady NVIDIA, jak i AMD).

W obszarze AutoML dwoma najwazniejszymi frameworkami sg Uber z biblioteka Ludwig i H20
z bibliotekg H20 AutoML. Oba pozwalaja zaoszczedzi¢ duzo czasu podczas programowania modeli
uczenia maszynowego. Pozwalaja réwniez potencjalnie zoptymalizowac¢ istniejace modele uczenia
maszynowego.

382 | Rozdziat 14. MLOps i inZynieria uczenia maszynowego

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/pytdev
http://helion.pl/page354U~rt/pytdev

Popularne frameworki uczenia maszynowego Pythona i ich ekosystem
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Rysunek 14.4. Ekosystem uczenia maszynowego Pythona

Istnieje takze ekosystem Spark, ktory bazuje na dziedzictwie frameworka Hadoop. Spark moze korzy-
sta¢ z uktadéw GPU i CPU za posrednictwem wielu réznych platform: miedzy innymi Amazon
EMR, Databricks i GCP Dataproc.

Uczenie gtebokie z wykorzystaniem frameworka PyTorch

Po zdefiniowaniu ekosystemu Pythona dla uczenia maszynowego, przyjrzyjmy sie przykladowi
przeniesienia prostego przykladu regresji liniowej do frameworka PyTorch i sprobujmy go uruchomié¢
na GPU CUDA. Prostym sposobem na uzyskanie dostepu do uktadu GPU NVIDIA jest uzycie
notatnikéw Colab. Sa one hostowane w ustudze Google. To notatniki zgodne z Jupyterem, ktére
daja uzytkownikowi swobodny dostep zaréwno do procesoréw graficznych, jak i procesoréw tensoro-
wych (ang. tensor processing units — TPU). Kod z tego repozytorium (https://oreil.ly/kQhKO)

mozesz uruchomi¢ na uktadach GPU.

Regresja z wykorzystaniem PyTorch

Najpierw dokonamy konwersji danych na typ float32.

In[0]

# Dane treningowe

x_train =

np.array(X_train, dtype=np.float32)
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x_train = x_train.reshape(-1, 1)

y_train = np.array(y_train, dtype=np.float32)
y_train = y_train.reshape(-1, 1)

# Dane testowe

X_test = np.array(X_test, dtype=np.float32)
x_test = x_test.reshape(-1, 1)

y_test = np.array(y_test, dtype=np.float32)
y_test = y test.reshape(-1, 1)

Nalezy pamietac, ze jesli nie korzystasz z notatnikéw Colab, by¢ moze bedziesz zmuszony zainstalowac
pakiet PyTorch. Ponadto, je$li uzywasz notatnikéw Colab, mozesz uzyska¢ dostep do procesora
NVIDIA GPU, aby uruchomi¢ ten kod. Jesli z nich nie korzystasz, musisz uruchomi¢ ten kod na

platformie, ktora jest wyposazona w uktad GPU.

In[0]:
import torch
from torch.autograd import Variable
class linearRegression(torch.nn.Module):
def __init_ (self, inputSize, outputSize):
super(linearRegression, self). init_ ()

self.linear = torch.nn.Linear(inputSize, outputSize)

def forward(self, x):
out = self.linear(x)
return out

Teraz stworzymy model z wlaczong obstugg CUDA (przy zalozeniu, Ze uruchamiasz kod w notatniku

Colab lub na maszynie z GPU NVIDIA).

In[0]:
inputDim = 1 # pobiera zmienng ‘X
outputDim =1 # pobiera zmienng 'y’

learningRate = 0.0001

epochs = 1000

model = linearRegression(inputDim, outputDim)
model.cuda()

Out[0]:
TinearRegression(

(Tinear): Linear(in_features=1, out features=1, bias=True)

)

Stworz funkeje stochastycznego spadku wzdtuz gradientu (SGD) i funkgje straty.

In[0]:
criterion = torch.nn.MSELoss ()

optimizer = torch.optim.SGD(model.parameters(), 1r=TearningRate)

Teraz mozesz przeszkoli¢ model.

In[0]:

for epoch in range(epochs):
inputs = Variable(torch.from numpy(x_train).cuda())
Tabels = Variable(torch.from numpy(y_train).cuda())
optimizer.zero grad()
outputs = model (inputs)
loss = criterion(outputs, labels)
print(loss)
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# pobierz gradienty w.r.t. do parametr6w

loss.backward()

# aktualizacja parametrow

optimizer.step()

print('epoch {}, loss {}'.format(epoch, loss.item()))

Wryijécie z ponad 1000 przebiegéw pominieto w celu zaoszczgdzenia miejsca.

Out[0]:

tensor(29221.6543, device='cuda:0', grad_fn=<MseLossBackward>)
epoch 0, loss 29221.654296875

tensor(266.7252, device='cuda:0', grad_fn=<MselLossBackward>)
epoch 1, loss 266.72515869140625

tensor(106.6842, device='cuda:0', grad_fn=<MseLossBackward>)
epoch 2, loss 106.6842269897461

output suppressed....

epoch 998, loss 105.7930908203125
tensor(105.7931, device='cuda:0', grad_fn=<MseLossBackward>)
epoch 999, loss 105.7930908203125

Wykreslenie prognozowanego wzrostu w poréwnaniu z rzeczywistym. Sprobujmy teraz wykresli¢
prognozowany wzrost w zestawieniu z rzeczywistym (rysunek 14.5), tak jak w prostym modelu.

In[0]:

with torch.no_grad():

predicted = model(Variable(torch.from numpy(x_test).cuda())).cpu().\

data.numpy ()

print(predicted)
plt.clf()
plt.plot(x_test, y test, 'go', label='Rzeczywisty wzrost', alpha=0.5)
plt.plot(x_test, predicted, '--', Tabel='Przewidywany wzrost', alpha=0.5)
plt.legend(Toc="best")
plt.show()
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Rysunek 14.5. Wzrost prognozowany w poréwnaniu z rzeczywistym
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Wyswietlenie bledu RMSE. Na koniec sprobujmy wyswietli¢ btad RMSE i poréwnajmy z po-
przednimi wynikami.

In[0]:
# Blqd sredniokwadratowy RMSE
rms = sqrt(mean_squared_error(x_test, predicted))
rms

Out[0]:

59.19054613663507

Wykorzystanie uczenia gltebokiego wymagato uzycia nieco wigcej linii kodu, ale pojecia sa takie same,
jak w przypadku zastosowania modelu sklearn. Waznym wnioskiem z powyzszego przykiadu jest
to, ze procesory graficzne staja sie integralng czescig produkceyjnych przeptywéw pracy. Nawet jedli na
co dzien nie korzystasz z technik uczenia glebokiego, warto zdoby¢ podstawowa wiedze o procesie
budowania modeli uczenia maszynowego bazujacych na GPU.

Platformy uczenia maszynowego w chmurze

Jednym z elementéw infrastruktury uczenia maszynowego, ktéry staje si¢ coraz bardziej powszechny,
sg platformy uczenia maszynowego w chmurze. Google oferuje platforme GCP Al (rysunek 14.6).

Programowanie z wykorzystaniem uczenia
maszynowego (UM): cykl ,,od korica do korica”

Operacje e e e o ° e 6 @

UM

Pobieranie Preygotowanie Wstepne Ddkrywanie Programowanie Sakolenie Testowanie Wdratanie
danych przetwarzanie ianaliza
Ustuga
etykietowania
danych
Clowd Dataprep Szkolenie Al Platform
Ustugi | TransferService || Coudpatafiow || Co2d0taow Obrazmaszyny || ) piatform ) Prediction
Cloud Dataproc AlHub wirtualnej Narzedzia TFX
GCP Cloud Storage Cloud Dataproc 2 wezenia Kubeflow Kubeflow
BigQuery Big Query glebokiego ||  (wsiedzibiel (wsiedzibie)
Notatniki
Al Platform
& wratform
Warsztat
I W siedzibie: potoki Kubeflow
Repozytorium
(notatniki, © mnubd
moduty, potoki)

Rysunek 14.6. Platforma GCP Al

Platforma GCP oferuje wiele wysokopoziomowych komponentéw automatyzacji — od przygotowania
danych do ich etykietowania. Platforma AWS oferuje Amazon SageMaker (rysunek 14.7).
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Rysunek 14.7. Amazon SageMaker

Platforma SageMaker réwniez oferuje wiele elementéw wysokiego poziomu, w tym szkolenie na
egzemplarzach Spot oraz elastyczne punkty koficowe prognozowania.

Model dojrzatosci uczenia maszynowego

Obecnie jednym z najwiekszych wyzwan jest uswiadomienie sobie, ze w firmach, ktére chcg korzystaé
z uczenia maszynowego, potrzebne sg transformacyjne zmiany. Wybrane wyzwania i mozliwosci
zaprezentowano na modelu dojrzatosci uczenia maszynowego (rysunek 14.8).

Poziom 1
Formutowanie, identyfikowanie zakresu i definiowanie problemu

Poziom 2
(iagte dostawy danych

Poziom 3
(iagte dostawy oczyszczonych danych

Poziom 4
Ciagte dostawy analiz eksploracyjnych (Exploratory Data Analysis — EDA)

Poziom 5
(iagte dostawy tradycyjnych narzedzi ML i AutoML

Poziom 6
Operacyjna petla sprzezenia zwrotnego ML

Rysunek 14.8. Model dojrzalosci uczenia maszynowego

Kup ksigzke

Model dojrzatosci uczenia maszynowego | 387

Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/pytdev
http://helion.pl/page354U~rt/pytdev

Najwazniejsza terminologia uczenia maszynowego

Ponizej zdefiniowano najwazniejsze pojecia zwigzane z uczeniem maszynowym, ktére beda
pomocne w pozostalej czeéci rozdziatu.
Uczenie maszynowe

Sposéb budowania modeli matematycznych na podstawie danych przykladowych lub
szkoleniowych.

Model

Produkt w aplikacji uczenia maszynowego. Prostym przyktadem jest réwnanie liniowe —
modelem jest linia prosta, ktora pozwala przewidzie¢ zalezno$¢ pomiedzy wspoélrzedng X a Y.

Cecha

Cechg jest kolumna w arkuszu kalkulacyjnym, uzywana jako motywacja do stworzenia modelu
uczenia maszynowego. Dobrym przyktadem sg punkty zdobyte w poszczegélnych meczach
przez druzyne z ligi NBA.

Cel

Cel to kolumna w arkuszu kalkulacyjnym, ktéra prébujemy odgadnaé. Dobrym przykladem
jest liczba meczow, ktore wygra w okreslonym sezonie druzyna z ligi NBA.

Nadzorowane uczenie maszynowe

Jest to rodzaj uczenia maszynowego, w ktérym prognozujemy przyszle wartosci na podstawie
znanych, prawidlowych wartosci historycznych. Dobrym przyktadem moze by¢ przewidywa-
nie liczby zwycigstw druzyny NBA w sezonie za pomoca cechy oznaczajacej liczbe punktéw
na mecz.

Nienadzorowane uczenie maszynowe
Jest to rodzaj uczenia maszynowego, ktdry korzysta z nieoznakowanych danych. Zamiast
przewidywaé przyszle wartosci, znajduje — za pomoca takich narzedzi, jak klasteryzacja —
ukryte wzorce, ktdre z kolei mogg by¢ wykorzystywane jako etykiety. Dobrym przykladem
moze by¢ tworzenie klastréw graczy NBA, ktérzy maja podobne liczby zdobytych punktow,
zbidrek, blokad i asyst. Jeden z klastrow mozna nazwaé ,Wysocy, najlepsi gracze”, a inny
»Obroncy, ktorzy zdobywajg duzo punktow”.

Uczenie glebokie

Jest to rodzaj uczenia maszynowego wykorzystujacy sztuczne sieci neuronowe, ktére moga
by¢ uzyte do nadzorowanego lub nienadzorowanego uczenia maszynowego. Najbardziej popular-
nym frameworkiem do uczenia glebokiego jest TensorFlow firmy Google.

Scikit-learn
Jest to jeden z najbardziej popularnych frameworkéw uczenia maszynowego w Pythonie.
Pandas

Jedna z najbardziej popularnych bibliotek do wykonywania zadan polegajacych na manipulowa-
niu danymi i ich analizowaniu. Dziata dobrze z bibliotekami scikit-learn i NumPy.
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Numpy

Jedna z gléwnych bibliotek Pythona do wykonywania niskopoziomowych obliczenn naukowych.
Zapewnia wsparcie dla duzych, wielowymiarowych tablic, zawiera ponadto obszerna kolekcje
wysokopoziomowych funkcji matematycznych. Jest szeroko stosowana razem z bibliotekami
scikit-learn, Pandas i TensorFlow.

Poziom 1. Formutowanie, identyfikowanie zakresu i definiowanie problemu

Przyjrzyjmy sie pierwszej warstwie. Podczas implementowania technik uczenia maszynowego
w firmie, wazne jest, aby zastanowic sie, jakie problemy wymagaja rozwiazania oraz w jaki spos6b
te problemy powinny by¢ sformutowane. Jedng z najwazniejszych przyczyn niepowodzenia projektow
uczenia maszynowego jest fakt, Ze organizacje nie zadaly sobie wczesniej pytania o to, jakie problemy
muszg rozwigzac.

Dobrg analogia do tej sytuacji moze by¢ tworzenie aplikacji mobilnej dla sieci restauracji w San
Francisco. Naiwnym podej$ciem mogtoby by¢ natychmiastowe rozpoczecie budowy natywnych
aplikacji i0S i Android (przez dwa zespoly programistéw). Typowy zespot pracujacy nad kazda
aplikacja mobilng moglby skladac si¢ z trzech programistéw pracujacych w pelnym wymiarze go-
dzin. Realizacja przedsiewzigcia wymagalaby zatem zatrudnienia szeéciu programistow, z ktdrych kaz-
dy kosztuje okoto dwiescie tysiecy dolaréw rocznie. Koszt takiego projektu to okoto 1,2 mln dola-
réw. Czy aplikacja mobilna zapewni w skali roku wiekszy przychéd niz 1,2 mln dolaréw? A jesli
nie, to czy istnieje tafisza alternatywa? By¢ moze lepszym rozwigzaniem byloby opracowanie zoptymali-
zowanej pod katem wykorzystania w urzadzeniach mobilnych aplikacji webowej przez juz zatrud-
nionych w firmie programistow?

A moze warto nawigza wspélprace z firma, ktora specjalizuje si¢ w dystrybucji zywnoéci, i w catosci
zleci¢ to zadanie podmiotowi zewnetrznemu? Jakie sg plusy i minusy takiego podejécia? Ten sam
typ procesu myslowego moze i powinien by¢ stosowany do inicjatyw uczenia maszynowego i inzynierii
danych. Na przyklad, czy Twoja firma powinna zatrudnia¢ szeéciu specjalistéw w dziedzinie
uczenia maszynowego z tytulami doktora i z zarobkami na poziomie, powiedzmy, pigciuset tysie-
cy dolaréw rocznie? A moze istnieje jaka$ alternatywa? Aby uzyskaé wiekszg szanse na sukces,
wystarczy po$wiecic troche czasu na sformutowanie problemu i jego zakresu.

Poziom 2. Ciggte dostawy danych

Jednym z fundamentéw cywilizacji jest biezaca woda. Juz w 312 r. p.n.e. akwedukty rzymskie doprowa-
dzaly wode na odlegloé¢ wielu kilometréw, aby zapewni¢ ja zatloczonym miastom. Biezaca woda
zapewnita infrastrukture niezbedna duzym skupiskom ludzkim do odniesienia sukcesu. Tymczasem
UNICEEF szacuje, ze w 2018 roku kobiety i dziewczeta na calym $wiecie poswigcily okoto dwustu
milionéw godzin dziennie na dostarczanie wody. Konsekwencje takiej sytuacji sg znaczace —
strata czasu, ktory mozna byloby poswigci¢ nauce, opiece nad dzie¢mi, pracy lub odpoczynkowi.

Popularne jest wyrazenie, Ze ,,oprogramowanie zjada $wiat”. Nastepstwem tego jest fakt, ze wszystkie
firmy produkujace oprogramowanie — co w przysztosci bedzie oznaczalo wszystkie firmy — beda mu-
sialy wdrozy¢ strategie korzystania z technik uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji (ang.
artifficial intelligence — AlI). Czedcia tej strategii jest powazniejsze mysélenie o ciaglym dostarczaniu
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danych. Podobnie jak biezaca woda, ,,biezace dane” pozwolg zaoszczedzi¢ wiele godzin dziennie.
Jednym z mozliwych rozwigzan jest co$, co kryje si¢ pod pojeciem ,,jeziora danych”, ktore zilu-
strowano na rysunku 14.9.

AWS Data Lake Uczenie maszynowe

!

Wsiedzibie  [¢—» S3+AWSGlue <€— Analizy

Po co to robic?
I « Dane ustrukturyzowane i bez struktury
- Analizy i UM
(zas rzeczywisty « Praca na danych bez ich przemieszczania
+ Tania pamie¢ masowa

Rysunek 14.9. Jezioro danych AWS

Na pierwszy rzut oka jezioro danych moze wydawac¢ si¢ rozwigzaniem dla poszukiwan problemu
albo narzedziem zbyt prostym, aby technika ta byta do czegokolwiek przydatna. Przyjrzyjmy sie jednak
niektérym z probleméw, ktdre rozwiazuje:

o mozna przetwarza¢ dane bez ich przemieszczania,

o przechowywanie danych jest tanie,

e mozna w prosty sposob opracowa¢ zasady cyklu zycia w celu archiwizowania danych,

o mozna w prosty sposéb opracowa¢ zasady cyklu zycia do zabezpieczania danych i ich audytu,

o systemy produkcyjne sg oddzielone od przetwarzania danych,

o systemy produkcyjne moga dysponowa¢ niemal nieskoficzong przestrzenia do sktadowania danych
oraz niemal nieskonczonymi mozliwosciami wykonywania dyskowych operacji wejscia-wyjscia.

Alternatywa dla tej architektury jest czesto batagan — odpowiednik chodzenia cztery godziny do
studni i z powrotem tylko po to, by przynies¢ troche wody. W architekturze jeziora danych waznym
czynnikiem jest bezpieczenstwo — podobnie, jak wazne jest bezpieczenstwo sieci wodociggowe;.
Dzigki centralizacji architektury przechowywania i dostarczania danych, prostsze staje sie zapobieganie
wykradaniu i falszowaniu danych oraz monitorowanie takich préb. Oto kilka pytan, ktdre trzeba
sobie postawi¢, aby opracowa¢ system zapobiegania naruszeniom dostepu do danych:

o Czy przechowywane dane sg zaszyfrowane? Jedli tak, to kto ma klucze? Czy zdarzenia odszy-
frowywania sa rejestrowane i kontrolowane?
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 Czy dane opuszczajace siec sg rejestrowane i kontrolowane? Na przyktad, czy mozna pozwoli¢
na to, aby cala baza danych klientéw kiedykolwiek zostala przeniesiona poza sie¢? Dlaczego
takie zdarzenie nie jest monitorowane i kontrolowane?

o Czy s3 przeprowadzane okresowe audyty bezpieczenstwa danych? Dlaczego nie?
o Czy przechowujesz dane osobowe w sieci? Po co?

e Masz systemy monitorowania kluczowych zdarzen produkcyjnych. Czy monitorujesz zdarzenia
zwiazane z bezpieczenstwem danych? Dlaczego nie?

Dlaczego mieliby$my kiedykolwiek pozwoli¢ na to, aby dane wyplynely poza wewnetrzna sie¢?
A gdyby tak zaprojektowal kluczowe dane, aby byly jak ,kwadratowy korek”, ktory nie moze by¢
przesylany poza macierzysta sie¢ bez czego$, co mozna nazwa¢ ,,wybuchem jadrowym” danych?
Uniemozliwienie przemieszczania danych poza $rodowisko wydaje sie fatwym sposobem zapobiegania
naruszeniom dostepu do danych. A gdyby tak sie¢ zewnetrzna mogta przesyta¢ wylacznie pakiety,
ktére sg ,,okragtymi korkami”? Taki system moglby réwniez by¢ doskonaly ,,blokada” dla dostawcow
chmury oferujacych tego rodzaju bezpieczne jezioro danych.

Poziom 3. Ciaggte dostawy oczyszczonych danych

Mam nadzieje, ze Czytelnik jest przekonany co do stusznosci koncepcji ciaglego dostarczania danych
oraz zdaje sobie sprawe z tego, jak wazne ono jest dla powodzenia firmowych planéw stosowania
technik uczenia maszynowego. Ogromnym usprawnieniem mechanizméw ciaglego dostarczania
danych jest ciagle dostarczanie oczyszczonych danych. Po co zadawac sobie trud dostarczania da-
nych, ktére s3 w kompletnym nietadzie? Przypomina to niedawny problem skazonej wody w miescie
Flint, w stanie Michigan. Okolo 2014 roku, miasto Flint zmienito Zrédto wody z jeziora Huron i rzeki
Detroit na rzeke Flint. Nie zastosowano inhibitoréw zanieczyszczen, co spowodowalo przedosta-
nie sie do instalacji wodociagowej zwiazkéw olowiu pochodzacych ze starych rur. Mozliwe jest réwniez,
ze zmiana zrédla wody spowodowata wybuch choroby legionistow, ktdra zabila 12 0séb sposrod 87,
ktére na nig zachorowaly.

Jednym z pierwszych skutecznych zastosowan inzynierii danych bylo przedsiewziecie Johna
Snowa z lat 1849 - 1854; udalo si¢ mu skorzysta¢ z wizualizacji danych w celu zidentyfikowania
ognisk cholery (rysunek 14.10). To doprowadzilo do odkrycia przyczyny wybuchu epidemii. Okazalo
sie, ze $cieki byly pompowane bezposrednio do ciekdéw zaopatrujacych w wode pitng!
Zwr6¢ uwage na nastepujace kwestie:

« Dlaczego dane nie sg automatycznie przetwarzane w celu ich oczyszczenia?

o Czy potrafisz zwizualizowad te cze$ci Twojego potoku danych, w ktérych sg ,,zanieczyszczenia™?

o Ile czasu w Twojej firmie po$wieca sie na zwigzane z oczyszczaniem danych zadania, ktére w 100%
mozna by zautomatyzowac?
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Rysunek 14.10. Skupiska przypadkéw cholery

Poziom 4. Ciggte dostawy eksploracyjnych analiz danych

Jesli inzynierie danych postrzegasz wylacznie z perspektywy projektéw Kaggle’a, moze Ci si¢ wydawac,
ze jedyny sens inzynierii danych polega na wygenerowaniu mozliwie jak najdokladniejszej pro-
gnozy. Inzynieria danych i uczenie maszynowe to co$ wiecej niz tylko dokonywanie prognoz. In-
zynieria danych jest dziedzing interdyscyplinarng, ktéra mozna postrzega¢ na kilka sposobow.
Jedna z perspektyw to koncentracja na przyczynowosci. Jakie ukryte funkcje steruja modelem?
Czy potrafisz wyjasni¢, w jaki sposéb model znajduje prognozy? W tym obszarze moze pomoc
kilka bibliotek Pythona: ELI5, SHAP i LIME. Celem dzialania kazdej z nich jest pomoc w wyjasnieniu,
co robig modele uczenia maszynowego.

W przypadku prognoz mniej interesuje nas to, w jaki sposob zostata znaleziona odpowiedz, a bardziej
to, czy prognoza jest dokladna. W macierzystym dla chmury $wiecie Big Data, takie podejécie ma
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swoje zalety. Do rozwigzywania pewnych probleméw uczenia maszynowego — na przyklad rozpozna-
wania obrazéw z wykorzystaniem uczenia glebokiego — dobrze sprawdzaja si¢ duze iloéci danych.
Im wigcej danych i im wigksza moc obliczeniowa do dyspozycji, tym wigksza doktadno$¢ prognozy.

Czy w systemach produkcyjnych zastosowale$ wlasnie takie podejécie? Dlaczego nie? Jedli zbudujesz
modele uczenia maszynowego, ktdre nie bedg wykorzystane, to po co je budowacd?

Czego nie wiesz? Czego mozesz si¢ dowiedzie¢ przygladajac si¢ danym? W inzynierii danych czesto
jestesmy bardziej zainteresowani procesem niz wynikiem. Jesli szukasz wylacznie prognoz, to mozesz
nie zauwazy¢ zupelnie innego sposobu, w jaki mozna postrzega¢ dane.

Poziom 5. Ciggte dostarczania tradycyjnych narzedzi ML i AutoML

Zwalczanie automatyzacji jest tak stare, jak historia cztowieka. Ruch luddystéw byla tajng organizacja
angielskich robotnikéw branzy tekstylnej, ktérzy w latach 1811 - 1816 w ramach protestu niszczyli
maszyny wiékiennicze. Ostatecznie protestujacy zostali ukarani, rebelia zostata sttumiona sila, a branza
widkiennicza wrdcila na droge rozwoju.

W historii ludzko$ci mozna zauwazy¢ ciagly rozwdj narzedzi automatyzujacych zadania wykonywane
niegdy$ recznie przez ludzi. W wyniku technologicznego bezrobocia, nizej wykwalifikowani pra-
cownicy sg zwalniani, a pracownicy z lepszymi kwalifikacjami otrzymujg zwiekszone wynagrodzenie.
Przykladem mogg by¢ administratorzy systeméw kontra specjalisci DevOps. Prawda jest, ze niektérzy
administratorzy systeméw stracili prace — na przyklad pracownicy wykonujacy takie zadania, jak
wymiana dyskéw twardych w centrach danych, ale powstaly nowe, lepiej platne miejsca pracy, takie jak
architekci rozwigzan bazujacych na chmurze.

Niczym niezwyklym sg oferty pracy dla specjalistow w dziedzinie uczenia maszynowego i inzynierii
danych, z roczng pensja na poziomie od trzystu tysiecy do jednego miliona dolaréw. Dodatkowo
zadania te czesto zawierajg wiele sktadnikow, ktére w istocie polegajg na stosowaniu regut bizne-
sowych — dostrajanie hiperparametréw, usuwanie wartosci pustych i dystrybucja zadan do klastra.
Prawo Automatyzatora (ktére sam wymyslitem) méwi: ,,Jesli uwazasz, ze co§ mogloby by¢ zautomaty-
zowane, to w koncu to zostanie zautomatyzowane. Obecnie wiele si¢ méwi na temat narzedzi
AutoML, wiec jest nieuniknione, ze duza czes¢ zadan zwigzanych z uczeniem maszynowym bedzie
zautomatyzowana.

W zwigzku z tym — podobnie jak w przypadku innych przykladéw automatyzacji — charakter
pracy ulegnie zmianie. Niektdre stanowiska beda wymagaly jeszcze wiekszych kwalifikacji (wyobrazmy
sobie osobe, ktora potrafi wyszkoli¢ wiele tysiecy modeli uczenia maszynowego dziennie), a niektore
zadania (zajecie osob, ktore poprawiaja wartoéci w plikach o strukturze JSON — tzn. zajmuja si¢
dostrajaniem hiperparametréw), zostang zautomatyzowane, poniewaz maszyny beda zdolne wykonaé
je znacznie lepiej

Poziom 6. Operacyjna petla sprzezenia zwrotnego narzedzi ML

Po co rozwija¢ aplikacje mobilne? Przypuszczalnie po to, by z Twojej aplikacji mogli skorzystaé
uzytkownicy urzadzen mobilnych. A co z uczeniem maszynowym? Sens uczenia maszynowego,
zwlaszcza w poréwnaniu z inzynierig danych lub statystyka, polega na stworzeniu modelu i znalezieniu
prognoz. Jesli model nie jest uzywany w produkcji, to do czego on stuzy?
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Dodatkowo wdrozenie modelu do produkgji jest okazja, aby nauczy¢ sie wiecej. Czy model potrafi
doktadnie przewidzie¢ wynik, kiedy zostanie wdrozony w $rodowisku, w ktérym otrzyma nowe
dane? Czy model wywiera oczekiwany wplyw na uzytkownikéw: to znaczy powoduje zwiekszenie
zakupow lub dluzsze przebywanie w witrynie? Te cenne informacje mozna uzyska¢ tylko wtedy,
gdy model zostanie wlasciwie wdrozony w $rodowisku produkcyjnym.

Innymi waznymi zagadnieniami sa skalowalno$¢ i powtarzalno$¢. Organizacja w pelni dojrzala pod
katem technologii potrafi wdraza¢ oprogramowanie, w tym modele uczenia maszynowego na zadanie.
Dla modeli ML wymagane jest stosowanie najlepszych praktyk DevOps: ciagtego wdrazania, mikro-
ustug, narzedzi monitorowania oraz instrumentacji.

Prostym sposobem na doprowadzenie do takiej dojrzatosci technologicznej organizacji jest zastoso-
wanie tej samej logiki, jaka stosujemy w przypadku rozstrzygnie¢ co do stosowania przetwarzania
w chmurze zamiast korzystania z fizycznego osrodka przetwarzania danych. Lepiej ,wynaja¢” wiedze

od innych i skorzysta¢ z zasad ekonomii w przedsiewzieciach o duzej skali.

Model Sklearn Flask z wykorzystaniem systemow
Kubernetes i Docker

Sprobujmy przesledzi¢ praktyczne wdrozenie modelu bazujacego na sklearn z wykorzystaniem
Dockera i Kubernetesa.

Ponizej zamieszczono zawarto$¢ pliku Dockerfile. Zwrd¢ uwage, ze serwujemy aplikacje Flask.
Aplikacja Flask bedzie hostem dla aplikacji sk1earn. Mozemy zainstalowa¢ Hadolint, ktéry pozwala na
sprawdzenie poprawnoéci pliku Docketfile: https://github.com/hadolint/hadolint.

FROM python:3.7.3-stretch

# Katalog roboczy
WORKDIR /app

# Skopiowanie kodu Zr6d/owego do katal ogu roboczego
COPY . app.py /app/
# Instalacja pakietéw wymienionych w pliku requirements.txt
# hadolint ignore=DL3013
RUN pip install --upgrade pip &&\
pip install --trusted-host pypi.python.org -r requirements.txt

# Udostepnienie aplikacji przez port 80
EXPOSE 80

# Uruchomienie aplikacji przy uruchomieniu kontenera
CMD ["python", "app.py"]

Oto plik Makefile, ktory spelnia role centralnego punktu podczas wykonywania aplikacji:

setup:
python3 -m venv ~/.python-devops
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install:
pip install --upgrade pip &&\
pip install -r requirements.txt

test:
#python -m pytest -wv --cov=myrepolib tests/*.py
#python -m pytest --nbval notebook.ipynb

Tint:

hadolint Dockerfile

pylint --disable=R,C,W1203 app.py
all: install Tint test

Tak wyglada plik requirements.txt:

Flask==1.0.2
pandas==0.24.2
scikit-Tearn==0.20.3

A to zawartos¢ pliku app.py:

from flask import Flask, request, jsonify
from flask.logging import create_logger
import logging

import pandas as pd
from sklearn.externals import joblib
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

app = Flask(__name_ )
LOG = create_logger(app)
LOG.setLevel(Togging.INFO)

def scale(payload):
"""Sealuje fadunek danych """

LOG.info(f"Skalowanie tadunku danych: {payload}")

scaler = StandardScaler().fit(payload)

scaled_adhoc_predict = scaler.transform(payload)

return scaled_adhoc_predict

@app.route("/")

def home():
html = "<h3>Sklearn Prediction Home</h3>"
return html.format(format)

# TO DO: Zapisz do logu prognozowang wartos¢
@app.route("/predict", methods=['POST'])
def predict():

"""\Wykonuje prognoze sklearn
input Tooks Tike:
{

"CHAS": {

n O n : 0
} t]
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Oto zawarto$¢ pliku run_docker.sh:

To zawarto$¢ pliku run_kubernetes.sh:

if

"RM": {

"0":6.575
}’
"TAX": {
"0":296.0
},
"PTRATIO": {
"0":15.3
’s
"B":
"0":396.9
b
"LSTAT":{
"0":4.98

}

result looks like:
{ "prediction": [ 20.35373177134412 ] }

json_payload = request.json
LOG.info(f"Dane JSON: {json_payload}")

inference_payload = pd.DataFrame(json_payload)

LOG.info(f"DataFrame z prognozowanymi danymi: {inference payload}")
scaled payload = scale(inference payload)

Tist(c1f.predict(scaled payload))

return jsonify({'prediction':

prediction =

name == "

“c1f = joblib.Toad("boston_housing prediction.joblib")
app.run(host='0.0.0.0"', port=80, debug=True)

#1/usr/bin/env bash

# Budowanie obrazu

docker build --tag=flasksklearn .

# Wyswietlenie listy obrazéw Dockera

docker image 1s

# Uruchomienie aplikacji Flask
docker run -p 8000:80 flasksklearn

#!/usr/bin/env bash

dockerpath="noahgift/flasksklearn"

# Uruchom w kontener ze Docker Hub z wykor zystaniem systemu Kuber netes
kubectl run flaskskearlndemo\

--generator=run-pod/v1\

--image=$dockerpath\

--port=80 --labels app=flaskskearlndemo

# Wyswietlenie listy strqgkéw Kubernetesa

kubect1 get pods

prediction})
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# Przekierowanie portu kontenera do hosta
kubectl port-forward flaskskearIndemo 8000:80

#!/usr/bin/env bash
# Znakowaniei przesfanie obrazu do rejestru Docker Hub

#Zaklada si¢, ze obraz jest zbudowany
#docker build --tag="flasksklearn

dockerpath="noahgift/flasksklearn"
# Uwierzytelnianie i tagowanie
echo "Docker ID and Image: $dockerpath"
docker Togin &&\
docker image tag flasksklearn $dockerpath

# Przesfanie obrazu

docker image push $dockerpath

Sklearn Flask z wykorzystaniem Kubernetesa i Dockera

By¢ moze interesuje Cie, w jaki sposéb model zostal stworzony, a nastepnie zserializowany. Caly
notatnik jest dostepny pod tym adresem: https://oreil.ly/_pHz-.

Najpierw nalezy zaimportowac kilka bibliotek dostarczajacych funkcje uczenia maszynowego:

import numpy
from numpy import arange

from matplotlib import pyplot
import seaborn as sns

import pandas as pd

pandas import read_csv
pandas import set_option

from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from

In[0]:

sklearn

sklearn

.preprocessing import StandardScaler
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.

model_selection import train test split
model_selection import KFold
model_selection import cross_val_score
model_selection import GridSearchCV
Tinear_model import LinearRegression
Tinear_model import Lasso

Tinear_model import ElasticNet

tree import DecisionTreeRegressor
neighbors import KNeighborsRegressor

.svm import SVR
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.

pipeline import Pipeline

ensemble import RandomForestRegressor
ensemble import GradientBoostingRegressor
ensemble import ExtraTreesRegressor
ensemble import AdaBoostRegressor

metrics import mean_squared_error

boston_housing = "https://raw.githubusercontent.com/\
noahgift/boston_housing pickle/master/housing.csv"
= ['CRIM', 'ZN', 'INDUS', 'CHAS',

names
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'NOX', 'RM', 'AGE', 'DIS', 'RAD', 'TAX',
'PTRATIO', 'B', 'LSTAT', 'MEDV']

df = read_csv(boston_housing,
delim_whitespace=True, names=names)

In[0]:
df.head()

Out[o0]:

CRIM ZN  INDUS CHAS NOX RM AGE

0 0.00632 18.0 2.31 0 0.538 6.575 65.2
10.02731 0.0 7.07 O 0.469 6.421 78.9
2 0.02729 0.0 7.07 O 0.469 7.185 61.1
3 0.03237 0.0 2.18 0 0.458 6.998 45.8
4 0.06905 0.0 2.18 0 0.458 7.147 54.2
DIS RAD TAX  PTRATIO B LSTAT MEDV
0 4.0900 1 296.0 15.3 396.90 4.98 24.0
14.9671 2 242.0 17.8 396.90 9.14 21.6
2 4.9671 2 242.0 17.8 392.83 4.03 34.7
3 6.0622 3 222.0 18.7 394.63 2.94 33.4
4 6.0622 3 222.0 18.7 396.90 5.33 36.2
Oto cechy modelu:
CHAS
Sztuczna zmienna dotyczaca rzeki Charles (1, jesli $ciezka obejmuje rzeke, w przeciwnym
przypadku 0).
RM

Przecietna liczba pokojow w mieszkaniu.

TAX

Petna warto$é¢ stawki podatku od nieruchomo$ci za warto$¢ réwng 10 000 dolaréw.

PTRATIO

Liczba uczniéw w stosunku do liczby nauczycieli dla miasta.
Bk

Proporcja czarnoskdrej ludnosci w miescie w stosunku do ogétu mieszkancow.
LSTAT

Procent ludnosci o nizszym statusie.
MEDV

Mediana warto$ci (w tysiacach dolar6w) mieszkan zajmowanych przez wiascicieli.

In[0]:
prices = df['MEDV']
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df = df.drop(['CRIM','ZN"','INDUS','NOX',"'AGE','DIS','RAD'], axis
features = df.drop('MEDV', axis

df.head()

Out[0]:
CHAS
0

B w N = o
o O O o

Modelowanie

RM

6.575
6.421
7.185
6.998
7.147

TAX

296.0
242.0
242.0
222.0
222.0

=]_)
PTRATIO B
15.3 396.90
17.8 396.90
17.8 392.83
18.7 394.63
18.7 396.90

LSTAT
4.98
9.14
4.03
2.94
5.33

MEDV
24.0
21.6
34.7
33.4
36.2

W tym miejscu w notatniku wykonywane jest modelowanie. Jedng z przydatnych strategii jest stwo-
rzenie w notatniku czterech gtéwnych sekgji:

« Pobieranie danych.

o EDA

o Modelowanie.

e Whnioski.

W sekeji modelowania wyodrebniamy dane z obiektu DataFrame i przekazujemy do modutu sklearn
train_test split, ktory realizuje zadania podzialu danych na dane szkoleniowe i testowe.

Podziat danych
In[0]:

# Podza/ testowego zestawu danych

array = df.values

X = array[:,0:6]

Y = array[:,6]

validation size = 0.20

seed = 7

X_train, X validation, Y_train, Y validation = train_test split(X, VY,

test size=validation_size, random state=seed)

In[0]:

for sample in 1ist(X _validation)[0:2]:

print(f"X_validation {sample}")

Out[0]:

X_validation [ 1.
X_validation [ 0.

[SalNe))

.3
.8

95 666. 20.2 391.34 1
95 224. 20.2 394.81 1

Dostrajanie skalowanego algorytmu GBM

Ten model wykorzystuje kilka zaawansowanych technik, ktére zastosowano w wielu udanych projek-
tach Kaggle’a. Mozna do nich zaliczy¢ wyszukiwanie siatkowe (ang. GridSearch), ktoére moze po-
moc znalez¢ optymalne hiperparametry. Nalezy rowniez zwroci¢ uwage na wykonywane skalo-
wanie danych. Wiekszoé¢ algorytméw uczenia maszynowego, w celu utworzenia dokladnych

prognoz, oczekuje pewnego rodzaju skalowania.

3.27 ]
0.56 ]
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In[0]:

# Opcje testowe i ewaluacja metryk przy uzyciu metody bledu sredniokwadratowego
num_folds = 10

seed = 7

RMS = 'neg_mean_squared_error'

scaler = StandardScaler().fit(X _train)

rescaledX = scaler.transform(X_train)

param grid = dict(n_estimators=numpy.array([50,100,150,200,250,300,350,400]))
model = GradientBoostingRegressor(random_state=seed)

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param grid, scoring=RMS, cv=kfold)
grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print("Best: %f using %s" % (grid_result.best score_, grid_result.best params_))
means = grid_result.cv_results_['mean_test score'l]

stds = grid_result.cv_results_['std_test score']

params = grid_result.cv_results_['params']

for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):

print("%f (%f) with: %r" % (mean, stdev, param))

Out[o0]:

Best: -11.830068 using {'n_estimators': 200}

-12.479635 (6.348297) with: {'n_estimators': 50}
-12.102737 (6.441597) with: {'n_estimators': 100}
-11.843649 (6.631569) with: {'n_estimators': 150}
-11.830068 (6.559724) with: {'n_estimators': 200}
-11.879805 (6.512414) with: {'n_estimators': 250}
-11.895362 (6.487726) with: {'n_estimators': 300}
-12.008611 (6.468623) with: {'n_estimators': 350}
-12.053759 (6.453899) with: {'n_estimators': 400}

/usr/local/1ib/python3.6/dist-packages/sklearn/model selection/ search.py:841:
DeprecationWarning:
DeprecationWarning)

Dopasowywanie modelu

Ten model jest dopasowywany przy uzyciu algorytmu GradientBoostingRegressor. Ostatnim krokiem
po wyszkoleniu modelu jest jego dopasowanie i sprawdzenie, czy nie wystapily bledy. Do tego
celu stosujemy podzbidr danych, ktéry wczesniej zostal wydzielony ze zbioru gléwnego.

In[0]:

# przygotowanie modelu

scaler = StandardScaler().fit(X_train)

rescaledX = scaler.transform(X train)

model = GradientBoostingRegressor(random_state=seed, n_estimators=400)
model.fit(rescaledX, Y train)

# przekszta/cenie walidacyjnego zestawu danych
rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledValidationX)
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print("BYad Sredniokwadratowy: \n")
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

Out[0]:
Btad Sredniokwadratowy:
26.326748591395717

Ocena

Jednym z trudniejszych aspektéw uczenia maszynowego jest ocena modelu. W tym przykladzie
pokazano, jak do tej samej ramki DataFrame mozna doda¢ prognozowang i rzeczywista wycene

domu. Do znalezienia réznic mozna wykorzysta¢ nastepujacg ramke DataFrame:
In[0]:

predictions=predictions.astype(int)
evaluate = pd.DataFrame({
"Rzeczywista cena domu": Y_validation,
"Prognozowana cena domu": predictions
)]
evaluate["difference"] = evaluate["Rzeczywista ocena domu"]-evaluate["Prognozowana cena
>domu"] evaluate.head()

Oto znalezione rdznice.

Out[0]:
Rzeczywista cena domu Prognozowana cena domu Rdznica
0 21.7 21 0.7
1 18.5 19 -0.5
2 22.2 20 2.2
3 20.4 19 1.4
4 8.8 9 -0.2

Za pomoca metody describe z biblioteki Pandas mozna obejrze¢ rozkiad danych.
In[0]:

evaluate.describe()

Out[0]:
Rzeczywista cena domu Prognozowana cena domu Roznica

count 102.000000 102.000000 102.000000
mean  22.573529 22.117647 0.455882
std 9.033622 8.758921 5.154438
min 6.300000 8.000000 -34.100000
25% 17.350000 17.000000 -0.800000
50% 21.800000 20.500000 0.600000
75% 24.800000 25.000000 2.200000
max 50.000000 56.000000 22.000000

adhoc_predict

Sprébujmy przetestowaé ten model przewidywania, aby zobaczy¢, jaki bedzie przeptyw pracy po
deserializacji. Podczas tworzenia webowego interfejsu API dla modelu uczenia maszynowego
warto przetestowa¢ te sekcje kodu, ktére interfejs API bedzie wykonywaé w samym notatniku.
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O wiele latwiej jest tworzy¢ i debugowa¢ funkcje w notatniku niz prébowaé tworzy¢ prawidlowe
funkcje wewnatrz aplikacji webowe;.

In[0]:

actual_sample = df.head(1)
actual_sample

Out[o0]:
CHAS RM TAX PTRATIO B LSTAT MEDV
00 6.575 296.0 15.3 396.9 4.98 24.0
In[0]:

adhoc_predict = actual_sample[["CHAS", "RM", "TAX", "PTRATIO", "B", "LSTAT"]]
adhoc_predict.head()
Out[o0]:

CHAS RM TAX PTRATIO B LSTAT
0 0 6.575 296.0 15.3 396.9 4.98

Przeptyw pracy JSON

To jest sekcja notatnika, ktéra przydaje si¢ do debugowania aplikacji Flask. Jak wspomniano wcze$niej,
o wiele prostsze niz w aplikacji webowej jest utworzenie kodu API wewnatrz projektu uczenia
maszynowego, sprawdzenie, czy wszystko dziala, a nastepnie przeniesienie tego kodu do skryptu.
Alternatywy jest proba stworzenia poprawnego kodu w projekcie oprogramowania, ktére nie ma
takich interaktywnych narzedzi, jakie zapewnia srodowisko Jupyter.

In[0]:

json_payload = adhoc_predict.to_json()
Jjson_payload

Out[0]:

"CHAS": {"0":0},"RM":
0":6.575},"TAX":
0":296.0},"PTRATIO"
0":15.3},"B":{"0":396.9}, "LSTAT":
0":4.98}}

Skalowanie danych wejsciowych

Aby mozna bylo prognozowa¢ dane, trzeba je ponownie skalowa¢. Ten przeptyw pracy takze powinien
zosta¢ wykonany w notatniku. To lepsze podejécie w poréwnaniu z probg przeprowadzenia go w apli-
kacji webowej, gdzie debugowanie jest znacznie trudniejsze. W ponizszej sekcji przedstawiono
kod, ktdry rozwiazuje te cze$¢ potoku prognozowania w procesie uczenia maszynowego. Nastepnie
mozna go uzy¢ do utworzenia funkcji w aplikacji Flask.

In[0]:

scaler = StandardScaler().fit(adhoc_predict)
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scaled_adhoc_predict = scaler.transform(adhoc_predict)
scaled_adhoc_predict

Out[0]:
array([[0., 0., 0., 0., 0., 0.1])

In[0]:
Tist(model.predict(scaled adhoc predict))

Out[0]:

[20.35373177134412]

Serializacja sklearn
Teraz wyeksportujemy model.
In[0]:
from sklearn.externals import joblib
In[0]:
joblib.dump(model, 'boston_housing prediction.joblib")
Out[0]:
['boston_housing prediction.joblib']
In[0]:
s -1
Out[0]:
total 672

-rw-r--r-- 1 root root 681425 May 5 00:35 boston_housing_prediction.joblib
drwxr-xr-x 1 root root 4096 Apr 29 16:32 sample_data

Deserializacja i prognozowanie
In[0]:

clf = joblib.load('boston_housing prediction.joblib')

adhoc_predict zmodutu Pickle
In[0]:

actual_sample2 = df.head(5)
actual_sample2
Out[0]:
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CHAS RM TAX PTRATIO B LSTAT MEDV

00 6.575 296.0 15.3 396.90 4.98 24.0

10 6.421 242.0 17.8 396.90 9.14 21.6

20 7.185 242.0 17.8 392.83 4.03 34.7

30 6.998 222.0 18.7 394.63 2.94 33.4

40 7.147 222.0 18.7 396.90 5.33 36.2

In[0]:
adhoc_predict2 = actual_sample[["CHAS", "RM", "TAX", "PTRATIO", "B", "LSTAT"]]
adhoc_predict2.head()

Out[o0]:

CHAS RM TAX PTRATIO B LSTAT
0 0 6.575 296.0 15.3 396.9 4.98

Skalowanie danych wejsciowych
In[0]:

scaler = StandardScaler().fit(adhoc_predict2)
scaled_adhoc_predict2 = scaler.transform(adhoc_predict2)
scaled_adhoc_predict2

Out[o0]:
array([[0., 0., 0., 0., 0., 0.]1])
In[0]:

# Uzycie zserializowanego modelu
Tist(c1f.predict(scaled_adhoc_predict2))

Out[o0]:
[20.35373177134412]

Na koniec zserializowany model jest tadowany ponownie i testowany na rzeczywistym zestawie
danych.

(wiczenia
o Jakie sa kluczowe réznice miedzy frameworkami scikit-learn i PyTorch?
o Co to jest AutoML i dlaczego warto uzywac tej techniki?
o Zmien model scikit-learn w taki sposéb, aby na podstawie wzrostu przewidywa¢ wage.

o Uruchom przyktad z wykorzystaniem frameworka PyTorch w notatnikach Google Colab i przeta-
czaj si¢ pomigdzy $rodowiskami uruchomieniowymi bazujacymi na CPU i GPU. Wyjaénij
réznice w wydajnosci, jesli taka istnieje.

o Czym sg analizy EDA i dlaczego sa tak wazne w projekcie inzynierii danych?
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Zadanie zwigzane ze studium przypadku

o Korzystajac z przyktadu pokazanego w tym rozdziale, przejdz do witryny Kaggle, pobierz po-
pularny notatnik w Pythonie i przeksztal¢ go na aplikacje Flask w kontenerze, serwujaca prognozy.
Nastepnie zainstaluj aplikacje w $rodowisku chmury obliczeniowej za posrednictwem hosto-
wanych ustug Kubernetesa, takich jak Amazon EKS.

Pytania i zadania kontrolne

« Opisz rézne rodzaje frameworkow i ekosystemow uczenia maszynowego.

e Uruchom i zdebuguj istniejacy projekt uczenia maszynowego, zaimplementowany za pomoca
frameworko6w scikit-learn i PyTorch.

o Umies¢ w kontenerze model z aplikacja Flask bazujaca na scikit-learn.

 Opisz produkcyjny model dojrzato$ci uczenia maszynowego.
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Python: tutaj wazna jest

prawdziwa nowoczesnosé oprogramowania!

Ostatnia dekada zmienita oblicze IT. Kluczowedo znacze-
nia nabraty big data, a chmura i automatyzacja rozpow-
szechnity sie wszedzie tam, gdzie mowa o efektywnosci.
Inzynierowie muszg wykorzystywac zalety systemow
linuksowych w codziennej praktyce, aby zapewnic nalezyty
poziom automatyzacji swoich zadan. Do tych celow
Swietnie nadaje sie Python. Jezyk ten zdobywa coraz
wieksze uznanie z uwadi na jego wszechstronnosgé, jak

rowniez wydajnosé, przenaszalnosc i bezpieczeAstwo kodu.

Warto wiec wykorzystywac Pythona do administrowania
systemami Linux wraz z takimi narzedziami DevOps jak
Docker, Kubernetes i Terraform.

Dzieki tej ksigzce dowiesz sie, jak sobie z tym poradzic.
Znalazto sie w niej krotkie wprowadzenie do Pythona oraz
do automatyzacji przetwarzania tekstu i obstugi systemu
plikdw, a takze do pisania wtasnych narzedzi wiersza
polecen. Zaprezentowano réwniez przydatne narzedzia
linuksowe, systemy zarzgdzania pakietami oraz systemy
budowania, monitorowania i automatycznedgo testowania
kodu. Zagadnienia te szczegdlnie zainteresuja specjalistow
DevOps. Ponadto zawarto tu podstawowe informacje

o chmurze obliczeniowej, ustudach laC i systemach
Kubernetes. Oméwiono zasady uczenia maszynowego

i inzynierii danych z perspektywy DevOps. Przedstawiono
takze kompletny przewodnik po procesach budowania,
wdrazania oraz operacyjnego wykorzystywania modelu
uczenia maszynowedo z uzyciem systemow Flask, sklearn,
Docker i Kubernetes.

|/:| / _1|]|_1

II]I VI ni:
° wprowadzeme do Pvthona

e automatyczne przetwarzanie
tekstu oraz automatyzacja
operacji na plikach

e qutomatyzacja za pomoca
sprawdzonych narzedzi
linuksowych

e chmura, infrastruktura
jako kod, Kubernetes i tryb
bezserwerowy

® uczenie maszynowe i inzynieria
danych z perspektywy DevOps

e tworzenie i operacjonalizacja
projektu uczenia maszynowego
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