Design de Sistemas ML

Interface Algoritmo Hardware
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Dados Infraestrutura

A maioria dos cursos de ML foca apenas nos algoritmos, ignorando os outros componentes essenciais.
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Quem somos nos?




O Que é Design de Sistemas ML?

O processo de definir a interface, algoritmos, dados, infraestrutura e hardware para um sistema de machine learning que satisfaca requisitos especificos.

Data exploration: know and study the data Data
understanding
Create a dataset specification

Document the data
Prepare a data mantainance plan

Data planning
Define the data strategy

Define the data pipeline
Data transformation

Data Labeling
Data collection and evolution
Data cleaning and structuring

Data preprocessing

Avtomate feature engincering process Feure enginceing
Data rause

Dataintegrations 5.
Data versioning, tracking and provenance

Ensure the reality, availabilly, and quality >_
Validate and test dataset to ensure integrity

preparation

Data mantainance

Interpretability: Understand how the model works

Acessing prediction accuracy
Cross validation

Balance underfiting and overfiling validation
Avoid overfitting

Consider precision and recall tradeoffs

Model evaluation and result interpretation

Test mutiple hypoteses
‘Stabilish the model l Choose the sigorith

Research ML libraries and frameworks to be J
used

Model training
Periodically retrain the model to prevent model }
stal

leness

Model management

Control and evaluate model performance

Apply regularization /B testing or spli testing

Tune the model hyperparameter Focus on Infrastructure

Interpretability: understand how the model works Continokis|mprovementand eaming.
Continuous sucesso measures
Continuous model monitoring

Con

uous testing
Build a degrade sensitive model Delivery,dind i

Deploy and operationalize the model
Build specialized and reusable pipeline
Serveless deployment

Ensure code and architecture reusability e

Keep the infrastructure right
Maintenance and evolution
Automation

Increase the Gomputational capability and take
advantage of the lastest hardware

Version control
Ensemble leaming
Test early and frequently from end to end

Create a controlled environment

project lifecycle

Structure your project properly

Modularizing the training code

Data validation

software engineering

Data management

ML Workflow

Use Agile practices
MLOps

methods

Context understand and validation

DevOps

Apply prototyping to validate and align the
objectives

Lean Canvas

Apply design Thinking to understand the user deeper

Business understanding and validation

Set expectation for adaptation

Define the Desired Outcome

Estabilish what is the outcome and what the data

can offer
Translate user needs into data needs

Align problem with data

Problem understanding
roblem Def
and solution

% Verify how necessarily is ML for the product
n

Identity the right problem (o solve

Define the role of ML on product

Statement of expectation and intention
include a goal description on requirements
Conduct preliminar experiments and track
Business Al companies need to create an ontology
improvement
Reengineer some business process

Feedback loops
Review the literature
Improvement
Work closely with consumers and stakeholders from day one:
Lear from retraspective meetings and logs
Map existing workllows.

Evaluate results, define metrics and baselines

. " Improvement using user K
Maintenance and evolution Prgvement using user feediad

Waiting the cost of false positive and false
egative

Balanced scorecard
Manage Experiments

Product management

Documentation

Mansgement Calculate the costs and benefits

Diagnose the value-destruction potential of business

Explain and give to customers the control about

Confiability { hoe they are using and sharing their data

Stabilish and deal with customers privacy
information

Control and observe the fairness, bias, and
Compliance errors

Ensure to use it responsibly
Faimess
Design with fairmess in mind

Manage privacy and security
security

Team Data Science Process (TDSP)

Data Driven Scrum (DDS)

CRISP-DM

Knowledge Discovery in Database (KDD)



Requisitos Fundamentais

Confiabilidade Escalabilidade

O sistema deve funcionar corretamente mesmo em Capacidade de lidar com crescimento em volume de dados e
condicOes adversas trafego

Manutenibilidade Adaptabilidade

Facilidade para atualizar e modificar o sistema ao longo do Capacidade de se ajustar a mudancas nos dados e no

tempo ambiente



Perguntas que Este Curso Ajudara a Responder

Vocé treinou um modelo, e agora?

Quais sao os diferentes componentes de um sistema ML?
Como fazer engenharia de dados e features?

Como avaliar seus modelos, offline e online?

Como monitorar e implantar mudancgas continuamente?



Este Curso Nao Ensinara...

Algoritmos de ML/DL Sistemas Computacionais

Design UX
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Machine Learning:
Expectativa

Esta classe nao ensinara como fazerisso

OFFICIAL TRAILER




Machine Learning: Realidade

Vocé provavelmente construira algo como isto (com bugs, mas legal)



Pré-requisitos

Conhecimento de principios de programacao/estrutura de Entendimento de algoritmos ML
dados
Familiaridade com pelo menos um framework como Conhecimentos basicos de teoria da probabilidade

TensorFlow, PyTorch, JAX



Valor da IA até 2030

Artificial intelligence (Al) has the potential to create value across sectors.

Al impact,
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Share of Al impact in total impact derived from analytics, %

McKinsey&Company | Source: McKinsey Global Institute analysis

13 trilhoes USD

A maior parte estara fora da indUstria de internet para consumidores

Precisamos de mais pessoas de areas ndo-CS na IA!



Presencial ou Remoto?

Aulas Horarios de Atendimento

Presenciais Mistura de remoto + presencial

Avise-nos se tiver dlvidas ou preocupacgoes



Colabore e Participe das Aulas

Agradecemos se vocé interagir nas aulas

e Mais feedback visual para ajustarmos o material
e Melhor ambiente de aprendizagem

¢ Melhor nocdo de quem esté na aula

.‘ t

WAITING FOR STUDENTS TO TURN VIDEOS ON'SO
| DON'T FEEL LIKE 'M TALKING TO AN EMPTY ROOM




Avaliacao

30%0 65% 5%

Tarefas Projeto Final Participacao

3 tarefas ao longo do curso Aplicagao com ML

Mais informac0es: https://unb-sistemas-de-machine-learning.github.io/Disciplina/



https://unb-sistemas-de-machine-learning.github.io/Disciplina/

Projeto Final

ki

Construir Aplicacao

Crie uma aplicagao movida por ML

Procurando colegas para o projeto final?

@

Trabalho em Grupo

Grupos de trés pessoas obrigatério

0

Demonstracao + Relatdrio

Formatos criativos encorajados



Sessao de Projetos

Proxima semana: sessao para discutir ideias de projetos e encontrar potenciais

colegas de equipe!




Codigo de Honra

Permissivo mas rigoroso - nao nos teste ;)

—_—y)— 00—

OK pesquisar e perguntar publicamente sobre os sistemas. NAO OK pedir a alguém para fazer tarefas/projetos para vocé.

Cite todas as fontes.

—_—y)———— —O0—

OK discutir questoes com colegas. Divulgue seus parceiros de NAO OK copiar solucdes de colegas.

discussao.



Equipe do Curso

Carla Rocha, Isaque Alves e Guilherme



. Trabalho em Andamento |

Primeira vez que o curso é O assunto é novo, nao temos todas Agradecemos seu:
oferecido as respostas .
e entusiasmo para
e Néstambém estamos experimentar coisas novas
| S . ~
aprendendo! * paciéncia com coisas que ndo

funcionam perfeitamente

o feedback para melhoraro

Ccurso



Recursos

Site do Curso Discussoes Horarios de Atendimento
Grupo no telegram Comecam na proxima semana
] unb-sistemas-de-... K
SistemaML / Optativa- UnB
- SistemaML / Optativa

Se vocé se inscreveu sem enviar uma inscricao, envie-nos um e-mail! caguiar@unb.br


https://unb-sistemas-de-machine-learning.github.io/Disciplia/Disciplina/

2. ML em Pesquisa vs. ML

em Producao




Objetivos Diferentes

Pesquisa Producao

Desempenho do modelo* Diferentes stakeholders tém objetivos diferentes

*Esta sendo ativamente trabalhado. Veja "Utility is in the Eye of the User: A Critique of NLP Leaderboards" (Ethayarajh e Jurafsky, EMNLP
2020)



Objetivos dos Stakeholders

Equipe ML

Maior precisao




Diferentes Prioridades

Equipe ML Vendas

Maior precisao Vende mais anlncios




Objetivos Conflitantes

Produto Gestao

Inferéncia mais rapida Maximiza lucro = demitir equipes ML




ML Estilo Leaderboard

Funcao de utilidade
abrangente

Desempenho do modelo
Laténcia

Custo de predicao
Interpretabilidade

Robustez

Adaptavel a diferentes
casos de uso

Em vez de um ranking para cada
conjunto de dados/tarefa, adapta-se

as necessidades de cada empresa

Conjuntos de dados
dinamicos
Mudancas realistas de distribuicao

com diferentes tipos de alteracoes



Laténcia vs. Throughput

Laténcia

Tempo para mover uma folha

Throughput

Quantas folhas em 1 segundo




Prioridade Computacional

Pesquisa Producao

Treinamento rapido, alto throughput Inferéncia rapida, baixa laténcia ao gerar predi¢des



A Laténcia Importa

790 0.5% 53%

Queda nas conversoes Perda em conversoes Abandono de pagina

100ms de atraso podem reduzir taxas de 30% de aumento na laténcia custa 0.5% na  Usuarios abandonam uma pagina que leva

conversao em 7% (Estudo Akamai '17) taxa de conversao (Booking.com '19) >3s para carregar (Google '16)



Tempo Real vs. Lote

Tempo Real Em Lote (Batch)

Baixa laténcia = alto throughput Alta laténcia, alto throughput




Dados

Pesquisa

Limpos
Estaticos

Principalmente dados histéricos

Producao

Desordenados

Constantemente mudando

Historicos + streaming

Enviesados, e vocé nao sabe o quanto

Preocupacdes com privacidade e regulagoes



Conceito de "Time Travel" em ML

Extremamente dificil garantir a correcao ao longo do tempo



ML em Pesquisa vs. em Producao

Pesquisa Producao

Dados estaticos Dados constantemente mudando

Equidade (Fairness)

Bom ter (infelizmente) Importante



Problemas de Equidade (Fairness)

Google Shows Men Ads for Better Jobs




between a black box Al surgeon that cannot explain
how it works but has a 90% cure rate and a human

surgeon with an 80% cure rate. Do you want the Al
surgeon to be illegal?

Interpretabilidade

Pesquisa Producao

Bom ter Importante



Quem Voce Escolheria como Cirurgiao?

1. Who would you rather pick?

" Geoffrey Hinton
i @geoffreyhinton
Suppose you have cancer and you have to choose

between a black box Al surgeon that cannot explain
how it works but has a 90% cure rate and a human

Al Surgeon (90% accuracy)

Human Surgeon (80% accuracy)

surgeon with an 80% cure rate. Do you want the Al
surgeon to be illegal?

12:37 PM - Feb 20, 2020 -

11K Retweets 5.2K Likes

Resultado da pesquisa do Zoom do ano passado



Resumo: ML em Pesquisa vs. em Producao

Objetivos

Desempenho do modelo vs. objetivos de diferentes

stakeholders

Dados

Estaticos vs. constantemente mudando

Prioridade Computacional

Treinamento rapido vs. inferéncia rapida

Equidade e Interpretabilidade

Bom ter vs. essencial
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Collaboration
is key
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3. Exercicio em Grupo

Cada aula, vocé sera designado aleatoriamente para um grupo

Desta vez: 5 pessoas por grupo



8 Minutos - Conhecendo Uns aos OQutros

—_—y)— —0—

Apresente-se Projetos Finais

e De onde vocé estd participando? .

Esta procurando colegas para projetos finais?

e Qual éseuano/especializagao? e 0 que voceé gostaria de fazer no projeto final?

e Do que vocé mais tem medo neste curso? e Alguma preocupacao sobre seu projeto final?
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4. Sistemas ML vs. Software Tradicional



Software Tradicional

Separacao de Preocupagoes é um principio de design para separar um SE.P AR RTe Al_ L T = E

programa de computador em sec¢des distintas, cada uma abordando uma
preocupacao separada

e (Cddigo e dados sao separados

e Entradas no sistema nao devem alterar o cddigo subjacente




Sistemas ML

Cddigo e Dados Acoplados Desafio

Sistemas ML sdo parte cédigo, parte dados Nao apenas testar e versionar cédigo, mas também testar e

versionar dados

A parte dificil!



Testar e Versionar Dados

Prediction Events

/H

=

Feature Data

Feature Data

Feature Data

Feature Data

Feature Data

Timestamp Label User Feature Value
2:00 1 1 5
3:00 0 1 19
3:30 0 1 21
5:00 1 1 27
6:00 1 1 42
7:30 0 1 55

Now

Extremamente Dificil

Garantir a correcao ao longo do tempo

Nao Entre em Panico

Revisitaremos isso mais tarde!



Versionamento de Dados

Diffs linha por linha como Git nao Nao podemos criar ingenuamente Como mesclar alteragoes?
funcionam com conjuntos de multiplas copias de grandes

dados conjuntos de dados



Desafios dos Dados

Como validar a correcao dos dados?

1
Como testar a utilidade das features?
2
Como detectar mudancas na distribuicao dos dados?
3
Como saber se as mudancas sao ruins para os modelos sem rétulos verdadeiros?
4

Como detectar dados maliciosos?



Ataques de Envenenamento de Dados

Targeted Backdoor Attacks on Deep Learning Systems Using Data Poisoning (Chen et al., 2017)



Vulnerabilidades nos Tweets

HEME“BEH WHE" A Bllllﬂ"-"mmnin SWITCH TRANSFORMERS: SCALING TO TRILLION
“0"“ wns cnusminin mnl PARAMETER MODELS WITH SIMPLE AND EFFICIENT
N S | SPARSITY
William Fedus* Barret Zoph* Noam Shazeer
Google Brain Google Brain Google Brain

liamfedus@google.com barretzophlgoogle.com noam@google.com




Desafios de Engenharia com Grandes Modelos
ML

Muito grandes para caber em dispositivos Consomem muita energia para funcionar em dispositivos

Muito lentos para serem Uteis Se testes unitarios/Cl levarem horas, os ciclos de

L : desenvolvimento estagnarao
e Autocompletar € inutil se demorar mais para fazer uma

previsao do que para digitar
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5. Mitos da Producao ML



Mito #1: Implantar é Dificil

Realidade Desafio Real

Implantar modelos ML estd ficando cada vez mais facil com O dificil é manter o modelo funcionando bem ao longo do

plataformas modernas tempo com dados em mudanca



Mito #2: ML € Apenas Sobre Modelos

Dados

Coleta, limpeza, rotulagem

Negocios

Métricas, integracao

8

Modelos

Treinamento, avaliacao

Infraestrutura

Servi¢o, monitoramento



Mito #3: Quanto Maior o Modelo, Melhor

W
o

L) Mobilidade

o, - Custo Modelos menores podem rodar em
Velocidade Modelos menores usam menos dispositivos com recursos limitados
Modelos menores sao mais rapidos recursos computacionais

para inferéncia



Proximas Aulas

Aula 2 Aula 3 Aula 4
Modelagem de Dados e Feature Treinamento e Avaliacao de Modelos Implantacao e Monitoramento
Engineering

Visite https://unb-sistemas-de-machine-learning.github.io/Disciplina/ para notas de aula e materiais adicionais



https://unb-sistemas-de-machine-learning.github.io/Disciplina/

