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Siame darbe, per inZineriniy procesy analize tiriama, kaip kyla magininio mokymosi programy
poveikis visuomenei. Siy programy poveikiui analizuoti jy inZinerija tiriama kaip kultfirinis procesas,
kurj sudaro jvairtis konfliktai, lemiantys galutinj $iy programy poveikj visuomenei. Darbe pristatomi
masininio mokymosi programuotojy patiriami sprendimy jtampos taskai, kokiomis sampratomis ir
vertybémis jie orientuojasi priimdami sprendimus bei interpretuojama $iy sprendimy jtaka masininio

mokymosi programy socialiniam poveikiui.
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TRUMPINIU ZODYNAS

ML - masSininio mokymosi programa (angl. ,,machine learning®);
LLM - didieji kalbos modeliai (angl. ,,large language models*‘). ML programy rasis;
DI - dirbtinio intelekto programa.



IVADAS

Pastargjj deSimtmetj vis gauséja teigianciyjy, kad gyvename jau 4-osios pramonés revoliucijos
laikais®. Vienas esminiy $ios pramonés techniniy laiméjimy yra duomeny mokslas bei dirbtinis
intelektas?. Sios technologijos apima ,tick ekonomikos, tiek verslo, visuomenés ir paties Zmogaus

3, bet kartu ir ,,valstybiy, jmoniy, pramonés sektoriy ir visos visuomenés sistemy

paradigmy pokyc¢ius
pertvarka*4. Taigi, dirbtinio intelekto technologijos yra naujas démuo politiniame kontekste, darantis
pastovig jtakg Zzmoniy elgesio pasirinkimams kartais net ir globaliu mastu.

Kaip bebiity, nors diskusijy apie dirbtinj intelekta pastaraisiais metais netriiksta, retas kuris gerai
supranta, kaip $ios programos veikia i$ tikryjy. Viena dazniausiy dirbtinio intelekto risiy yra masininio
mokymosi programos® (toliau ML, pagal angl. ,,Machine learning*). ML programos Kkuria statistines
prognozes, paremtas automatiskai duomenyse aptinkamomis tendencijomis®. Tai yra praktiskai
panaudojama statistika.

Remiantis gausiais duomenimis, programa apskaiciuoja statistiskai labiausiai tikétinas duomeny
prognozes. Sios prognozés, siauresniu ar platesniu mastu, daro jtaka individams ar visuomenei — nuo
pirkiniy pasirinkimy rekomendacijy ir socialiniy tinkly aplinkiniy rato formavimo iki stebimo politinio
turinio parinkimo, teisiniy argumenty, policijos darbo asistavimo ir pan.

Tyrimo problema. Spartéjanti ML technologiné plétra reiskia algoritmizuoto socialumo plétimasi
j vis jvairesnes gyvenimo sferas. Sia problemas yra susiriipinta, ta¢iau nepakankamai. Pilnam ML
socialinio poveikio suvokimui biitina paZzinti ne tik Siy programy rezultaty poveikj, bet ir jy priezastis —
kokie vidiniai ML kiirimo procesai sukuria atitinkama poveikj naudotojams.

Apie tai kalbéti néra paprasta, nes ML yra inzineriSkai kompleksiska ir be tinkamo issilavinimo,

sunkiai suprantama technologija. Kas viena vertus ja apipina jvairiais mitais’, kurie trukdo realiai matyti

! Heiner Lasi ir kt., ,,Industry 4.0“, Business & Information Systems Engineering 6, nr. 4 (2014 m. rugpjiic¢io): 239-42,
https://doi.org/10.1007/s12599-014-0334-4.

2 Cristina Orsolin Klingenberg, Marco Antdnio Viana Borges, ir José Antonio Valle Antunes Jr, ,,Industry 4.0 as a
Data-Driven Paradigm: A Systematic Literature Review on Technologies®, Journal of Manufacturing Technology
Management 32, nr. 3 (2019 m. birzelio 21 d.): 586-87, https://doi.org/10.1108/JMTM-09-2018-0325.

8 Pramoné 4.0 - Lietuvos Respublikos ekonomikos ir inovacijy ministerija®, zitiréta 2024 m. kovo 20 d.,
https://eimin.Irv.1t/It/veiklos-sritys/pramone/pramone-4-0/.

4 Pramoné 4.0 - Lietuvos Respublikos ekonomikos ir inovacijy ministerija“.

5> Alex Castrounis, Al for People and Business: A Framework for Better Human Experiences and Business Success,
2019, 53.

® Castrounis, 53.

" Nick Seaver, Computing Taste: Algorithms and the Makers of Music Recommendation (University of Chicago Press,
2022), 19, https://doi.org/10.7208/chicago/9780226822969.001.0001.
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Siy programy tikrajj poveikj. O Kartu, ja suprantantys inzinieriai retai turi pakankamai socialiniy moksly
ziniy, kad suprasty savo kuriamy programy socialinj poveikj.

Be to, egzistuoja paradoksas — kalbama apie ML galimybe kurti diskriminacija, iSnaudojima ir
kitokias socialines grésmes, tac¢iau i§ ML programy tikimasi inzinerinio objektyvumo, kadangi formaliai
jos kuriamos remiantis faktiskai apibréZiamais matematiniais vertinimais. Sis faktiskumas atrodo
prieSingas normatyviems pasirinkimams, kaip pavyzdziui i$imtims vienos socialinés grupés atzvilgiu
pries kitas.

To priezastis — ML veikia remiantis ir duomenyse aptiktomis tendencijomis. Duomeny démuo Siai
problemai suteikia socialinio poveikio klausimg bei papildomas sprendimy priémimo jtampas. Kuriy
asmeny duomenys turéty buti gaunami, kurj naudotojy elgesj verta ar neverta paversti duomenimis, ar
visus duomenis galima gauti, galiausiai kokias i$vadas padaryti i$ $iy duomeny? Nuo to, kaip bus atsakyta
] pastaruosius klausimus, priklauso tai, kokj poveikj naudotojui darys tam tikras ML dizainas. | $iuos
duomenizavimo klausimus atsako programuotojai.

Asmeny, kaip mechaniniy jprociy, kuriuos galima kreipti saviems tikslams pasiekti suvokimas yra
laikomas technokratija®. Tuomet ML taip pat gali biiti laikoma technokratine galios forma, kadangi per
duomenis $ios technologijos turi galig veikti naudotojy pasirinkimus ir elgesj bei algoritmiskai formuoti
individy ar visuomeniy elgesi®. Atitinkamai ir IT industrija galima laikyti tam tikra technokratine galia.
Taciau biutina pastebéti, kad §; jpro€iy poveik; formuoja ne tik IT versly valdytojai, bet ir patys
programuotojai. Kiekviename ML kiirimo zingsnyje skirtingi technologiniai sprendimai daro vis kitokj
poveiki ML prognozei, o galy gale — ir poveikiui naudotojuli.

Tad problema yra $i — ML socialinis poveikis visuomenei ir asmeniui yra realus, kadangi $i
technologija remiasi asmeny jpro¢iy formavimu, taciau kaip Sie socialing jtakg formuojantys procesai
veikia i$ tikryjy, teisininkai, politikai, socialiniy moksly atstovai bei kiti tuo susirtiping asmenys supranta
nepakankamai ar tik pavirSutiniskai, triiksta socialiniy ML praktiky tyrimy, kadangi ML procesai yra
kompleksiki ir reikalauja inZineriniy Ziniy. Sias Zinias turi patys ML programuotojai, tatiau bitent jiems

triksta socialiniy moksly zvilgsnio, galin€io padéti suvokti platesnj ML poveik] visuomenei.

8 Jathan Sadowski ir Evan Selinger, ,,Creating a Taxonomic Tool for Technocracy and Applying It to Silicon Valley*,
Technology in Society 38 (2014 m. rugpjti¢io): 164, https://doi.org/10.1016/j.techsoc.2014.05.001.

® Henrik Skaug Satra, ,,A Shallow Defence of a Technocracy of Artificial Intelligence: Examining the Political Harms
of Algorithmic Governance in the Domain of Government®, Technology in Society 62 (2020 m. rugpjucio): 4,
https://doi.org/10.1016/j.techsoc.2020.101283.

7



Tad pati ML technologija yra tarpdiscipliniSka. Tai reiskia, jog nors ir kuriamos dirbtinio intelekto
etikos gairés'® bei ES jstatymai®!, nors ML verslai gali skatinti algoritmy skaidruma, tai yra daugiau nei
socialinés jtakos veikéjas. Neuztenka vien riboti ML, bet reikia ir suprasti ML socialinio poveikio
priezastis. Pripazinti, kad patys ML kiirimo procesai yra ne vien inzineriniai, bet ir paremti socialinio
gyvenimo vertybémis. O S§iy vertybiy jgyvendinimas bene smarkiausiai priklauso nuo paciy
programuotojy ir to, Koks yra jy supratimas, kas yra geras ML algoritmas.

Analitiné literatiiros apZvalga. Darbe analizuota literatiira apima algoritminés visuomengés temas,
sociologines duomeny analizes, antropologinj zvilgsnj j ML. Taip pat, analizuojamos ML etikos
literatiiros apzvalgos tiek socialiniy, tiek glaustu techniniy moksly zvilgsniu. Galiausiai, apzvelgiami
tyrimai atlikti su paciais ML programuotojais.

ML kaip politine sistemq kuriantis jrankis. Buvusi ML algoritmy progrogramuotoja Cathy O‘Neil,
knygoje ,,Weapons of math destruction* ML analizuoja kaip technologija dél kurios stiprieji visuomeneés
nariai pasipelno ir tampa dar stipresniais, o silpnieji tampa dar labiau i$naudojami'2. Autoré pabrézia, jog
ML algoritmai neturi kompleksisko pasaulio supratimo, bet yra linke duoti pirmumga efektyvumui'®. Dél
to algoritmai neatsizvelgia | lygybés vertybes, 0 tik efektyvumg. PabréZiama problema, jog ML
sukuriami rekomenduoti tam tikro lokalaus konteksto situacija, taCiau Sie algoritmai naudojami
jvairiuose kontekstuose ir dél to, kiti kontekstai turi prisitaikyti prie $iy algoritmy skatinamy elgesio
normy4,

Pateiktas pavyzdys, kaip JAV universitety reitingavimo algoritmas veike pagal auk$¢iausio lygio
universitety vertinimus. Taciau programa buvo naudojama reitinguoti ne vien prestiZiniams, bet ir
vidutinio ar zemiausio lygio universitetams. Rezultatas — prestiziniai universitetai ir liko virSuje, taciau
vidutiniai ir Zemesnio lygio gavo tokius Zemus jvertinimus, kad pastarieji prad€jo prarasti naujus
studentus, finansavimg ir susidar¢ atskirtis. Algoritmo problema tame, jog jis atsizvelge tik j auksciausios
Klasés studenty poreikius, bet ne j vidutinés ar Zzemesnés klasés studenty poreikius (pavyzdZziui
universiteto studijy jperkamumas)®®. Autorés poZiiiryje galima jzvelgti klasiy kovos sampratos ir j ML
technologijg neretai autor¢ Zvelgia kaip j jrankj, kurios tikslas yra iSnaudoti klasiy skirtumus.

Wendy Hui Kyong Chun knygoje ,,Updating to Remain the Same: Habitual New Media“ naudoja

naujyjy medijy savoka, apibréZiancig interneto technologijas, ir teigia, jog Sios medijos daro didziausig

10 UNESCO, ,,Rekomendacija dé¢l dirbtinio intelekto etikos*, 2021 m. 23.
11 Europos Komisija, ,,Dirbtinio intelekto aktas®, 2024 m. 13.

12 Cathy O’Neil, Weapons of Math Destruction, s.a., 78-81, 92.

13 O’ Neil, 94.

14 O’ Neil, 78-81.

15 O’ Neil, 52.



poveikj naudotojy pasirinkimams, kai tampa dalimi miisy kasdienybés jprociy, kaip pavyzdziui iSmanieji
telefonai tapo miisy kasdienybés dalimi'®. Tai sukuria erdve, kur naudotojo privatils veiksmai, dél to, kad
yra atliekami skaitmeninéje erdvéje, tampa vieSais'’. Galiausiai autoré mano, jog naujosios medijos,
kurdamos naudotojy jprocius ir §ig privataus gyvenimo dalj perkeldamos j viesa, stipring neoliberalisting
sistema®®. Kitoje knygoje autoré ple¢ia minima teorija kalbant apie medijy naudotojy roliy jvairuma®®.
Galiausia jau Kiti autoriai tai iSplecia kalbant apie naujas visuomenés formas, kai jprociy
skaitmenizavimas kuria ,dividy“ individualizacija - vienas asmuo reprezentuojamas jvairiais
atzvilgiais?®.

Duomenizacijos analizés literatiira. Svarbus bet kokiy ML algoritmy kiirimo démuo yra naudotojy
elgesio duomenys, pagal kuriuos programa nuspéja, kokj rezultata naudotojui pateikti. Visuomenés
reprezentavimo duomenyse problematika analizavo Gilles‘as Deleuze‘as pristatydamas prie$ tai minéta
divido sgvoka. Deleuze‘as teigé¢, jog Michelio Foucault pristatyta disciplinos visuomené pavirto
,kontrolés* visuomene?'. Dividas, tai asmens reprezentacija tam tikrame konkretiame gyvenimo
kontekste?? - asmuo kaip jmonés darbuotojas, kaip banko klientas, ar §iais laikais kaip socialinés medijos
naudotojas ir pan. Siomis dienomis §i teorija pladiai pritaikoma kalbant apie duomeny moksla®3, bei jo
jtaka naujoms asmens sampratos formoms?*,

ML programuotojy analizés literatira. Kaip matoma ML politinis paveikumas yra pastebétas.
Taciau daznai §is politinio poveikio potencialas grindziamas ML analizuojant kaip sisteminés politinés
struktiiros elementg ar paciame ML ieSkant techniniuose principuose slypin¢iy politiniy jégy, bet reta
analiz¢ atsiZvelgia | pacius programuotojus.

Nick‘as Seaver‘is yra vienas i§ nedaugelio autoriy, tyrusiy butent pacius ML programuotojus.
Knygoje ,,Computing Taste: Algorithms and the Makers of Music Recommendation® autorius apraSo
antropologinj tyrimg, kurio metu Seaver‘is vykdé interviu su JAV muzikos rekomendaciniy algoritmy

programuotojais. Pats autorius knygoje teigia, jog kalbant apie ML, ,,mums netriiksta paaiskinimy, kurie

16 Chun Wendy Hui Kyong, Updating to Remain the Same: Habitual New Media, s.a., 11.

" Wendy Hui Kyong, 89.

18 Wendy Hui Kyong, 16.

19 Wendy Hui Kyong Chun ir Alex H. Barnett, Discriminating Data: Correlation, Neighborhoods, and the New Politics
of Recognition (Cambridge, Massachusetts: The MIT Press, 2021), 252-250.

20 Celia Lury ir Sophie Day, ,,Algorithmic Personalization as a Mode of Individuation®, Theory, Culture & Society 36,
nr. 2 (2019 m. kovo): 31, https://doi.org/10.1177/0263276418818888.

21 Gllles Deleuze, ,,Postscript on the Societies of Control*, 1992 m., 3-5.

22 Deleuze, 6.

23 James Brusseau, ,,Deleuze’s Postscript on the Societies of Control Updated for Big Data and Predictive Analytics*,
Theoria 67, nr. 164 (2020 m.).

24 Jenna Burrell ir Marion Fourcade, ,,The Society of Algorithms*, Annual Review of Sociology 47, nr. 1 (2021 m.
liepos 31 d.): 227-28, https://doi.org/10.1146/annurev-soc-090820-020800.
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kalte versty kapitalizmui*?®. Ir nors jis neteigia, kad $ie paaiskinimai biity klaidingi, jis raso, kad tokie
paaiskinimai ,,neatskleidzia su §iomis sistemomis dirbané¢iy zmoniy kasdieniy argumenty*“?. Dél to, ioje
knygoje jis siekia suprasti, kaip ML koréjai suvokia savo kuriamas programas ir kam jos yra
reikalingos?’.

Kitame darbe, N. Seaver‘is aptaria etnografinius algoritminiy sistemy tyrimo metodus.
Pripazjstama, jog egzistuoja tam tikra dichotomija tarp algoritmus kurianCiyjy bei jy poveikj
analizuojanciyjy. Skirtis, kurioje IT inzinieriai algoritmus mato tik kaip technologinj objekta, o algoritmy
kritikai, $ias programas kaip grésme kultiirai®®.. Seaveris teigia, jog §i skirtis remiasi klaidinga prielaida,
kad technologija ir kultiira yra atskiros?®. Autorius sitilo pripazinti, kad algoritmai néra tiesiog kultiira
veikiantys objektai, bet patys yra sukurti i§ kolektyviy zmoniy veiksmy (t.y. programuotojy pasirinkimy).
Tad algoritmy kiirimas savaime yra kultiirinis veiksmas®. Tai pripazinus, antropologiniams algoritmy
tyrimams Seaveris sitilo analizuoti, kaip per algoritmus materializuojasi vertybés bei kultiirinés
prasmés®L,

Taciau toks zvilgsnis dar yra i$ ties naujas. Nors Seaverio algoritmy kaip kultiros panaudojimy
gauséja tiriant DI naudojima teisinése programose®, sveikatos srityje®®, tiesiogiai ML kiirime®* ir pan.
srityse, vis délto ML kaip kulttros analiziy dar néra daug, o ypac tokiy, kurios analizuoty biitent paciy
programuotojy vertybes — taip, kaip ir sitilo pats N. Seaver. Kas rodo neistirta, bet Zadancig nisa.

ML inzinerijos problemy apzvalga. Daznos ML inzinerijos problemos: verslo problemos
suvokimas, duomeny gavimas, apdorojimas®. Tai jtraukia ir kitus ML kiirimo veikéjus, kaip versla, ne

ML programuotojus ir t.t. Taip pat daug literatliros vertina ir lygina jvairius ML kiirimo metodus. 2011-

% Seaver, Computing Taste, 29.

2 Seaver, 29.

27 Seaver, 29.

28 Nick Seaver, ,,Algorithms as Culture: Some Tactics for the Ethnography of Algorithmic Systems®, Big Data &
Society 4, nr. 2 (2017 m. gruodzio): 8, https://doi.org/10.1177/2053951717738104.

29 Seaver, 8.

%0 Seaver, 11.

31 Seaver, 11.

32 Sem Nouws ir Roel Dobbe, ,,The Rule of Law for Artificial Intelligence in Public Administration: A System Safety
Perspective®, Digital Governance, sud. Kostina Prifti ir kt., t. 39, Information Technology and Law Series (The Hague: T.M.C.
Asser Press, 2024), 194, https://doi.org/10.1007/978-94-6265-639-0_9.

33 Javier Guerrero-C ir kt., ,,Brave Global Spaces: Researching Digital Health and Human Rights through Transnational
Participatory ~ Action Research®, Journal of Responsible Technology 20 (2024 m. gruodzio): 6,
https://doi.org/10.1016/j.jrt.2024.100097.

3 Emily Wanderer, ,,Bearly Recognizable: Facial Recognition and the Wild*, Science, Technology, & Human Values,
2024 m. gruodzio 15 d., 4, https://doi.org/10.1177/01622439241304141.

% Elizamary De Souza Nascimento ir kt., ,,Understanding Development Process of Machine Learning Systems:
Challenges and Solutions*, 2019 ACM/IEEE International Symposium on Empirical Software Engineering and Measurement
(ESEM) (2019 ACM/IEEE International Symposium on Empirical Software Engineering and Measurement (ESEM), Porto
de Galinhas, Recife, Brazil: IEEE, 2019), 5-6, https://doi.org/10.1109/ESEM.2019.8870157.
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2021 m. rasyty techniniy ML moksliniy straipsniy apzvalgoje matoma, jog kuriant ML kyla daug
sprendimas yra tinkamiausias — sudétingas uzdavinys, nes kiekviena alternatyva turi savy pranaSumy,
bet ir problemy®®. Apzvalga rodo, kad ML kiirime néra vyraujanéios metodikos, bet daug techniniy
sprendimy®’. Taip pat pastebéta, jog néra vieno universalaus ML efektyvumo vertinimo®, Tai parodo,
jog ML kurimas kiekvienoje aplinkybéje vis kitoks ir renkantis techninj problemos sprendima,
programuotojui daznai tenka daryti kompromisus. Siy kompromisy sprendimai lemai skirtingg ML
galutinj rezultatg, o kartu ir skirtingg socialinj poveik].

turinio rekomendacija, privatumas, naudotojo autonomija (ar naudotojas néra tam tikra prasme
manipuliuojamas priimti rekomendacijas), skaidrumas (ar naudotojas supranta, kaip veikia algoritmas)
ir teisingumas (kiek $aliski yra algoritmai)®. I3skiriamos §ios ML interesy grupés bei jy interesai: ML
karéjai (siekia kurti ML), pacios ML (tikslas kurti rekomendacijas), naudotojai (siekis gauti ir naudotis
rekomendacijomis) bei visuomené’®. Autoriai pabrézia, kad tuometinéje ML etikos literatiiroje
daugiausia démesio skiriama ML poveikiui naudotojams individualiai, ta¢iau mazai démesio skiriama
kitoms grupéms kaip pac¢iy ML kiiréjai ar visuomené placiagja prasme*’. Ir pastebima, jog privatumo,
teisingumo ir skaidrumo etinés problemos dazniausiai randamos techninéje ML literatiiroje, tuo tarpu
socialinio paveikumo etinés problemos, kaip manipuliatyvumas ir autonomija, dazniau pastebimos

socialiniy, humanitariniy moksly ML tyrimuose*?.

vV o—

Vv —

atsirandancia etines problemas tiesiog spresti Kitais techniniais sprendimais. Pavyzdziui ML problemoms

spresti programos Viduje panaudoti dar vieng ML algoritma ar pan.*.

% Deepjyoti Roy ir Mala Dutta, ,,A Systematic Review and Research Perspective on Recommender Systems®, Journal
of Big Data 9, nr. 1 (2022 m. gruodZio): 1, https://doi.org/10.1186/s40537-022-00592-5.

7 Roy ir Dutta, 33.

% Roy ir Dutta, 33.

%9 Silvia Milano, Mariarosaria Taddeo, ir Luciano Floridi, ,,Recommender Systems and Their Ethical Challenges*, Al
& SOCIETY 35, nr. 4 (2020 m. gruodzio): 960—63, https://doi.org/10.1007/s00146-020-00950-y.

40 Milano, Taddeo, ir Floridi, 958-59.

41 Milano, Taddeo, ir Floridi, 966.

42 Milano, Taddeo, ir Floridi, 965.

4 Roy ir Dutta, ,,A Systematic Review and Research Perspective on Recommender Systems®, 1.

4 Fjolla Berisha ir Eliot Bytygi, ,,Addressing Cold Start in Recommender Systems with Neural Networks: A Literature
Survey“, International Journal of Computers and Applications 45, nr. 7-8 (2023 m. rugpjucio 3 d.): 485,
https://doi.org/10.1080/1206212X.2023.2237766.
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ML programuotojy poveikis sprendimy priemimui. Kaip bebiity, dalis ML programuotojy pastebi
Siy algoritmy socialinj poveikj ir i§ to kylancias etines problemas, taciau kartais, imtis veiksmy jas spresti,
trukdo pacios imonés. Vertybiy konfliktus tarp technologiniy kompanijy bei jy darbuotojy tiriancios
literatiiros apZzvalga atskleidzia, kokie etiSkumo iSsaugojimo zingsniai praktikuojami IT versle bei kaip
juos vertina individualiis $iy jmoniy darbuotojai*. Nors rasti apklausy su ML programuotojais tyrimai
rodo, kad dalis ML programuotojy yra susiriiping dél etiniy $iy programy problemy*®, programuotojams
daznai vis tiek yra sunku pastebéti subtiliais ir ne tokias daznas ML etikos problemas*’. Be to ir pacios
Jmongs kartais gali biiti trukdziu etiSkam ML vystymui, nes literatiiroje pastebéta nuomoné, jog tikétina,
kad ML etikos priemones verslai jgyvendins tik tada, jei tai nebus ekonominiu trukdziu, taip pat, ML
jmonés pastebétos tik kaip reaguojancios j teisinius ML ar technologijy reikalavimus, bet ne kaip aktyviai
to siekian¢ios*®. Nors ML etikos pritaikymo versle literatiiros yra, daznai §i literatiira akcentuoja teisinj
ML etikos jgalinima, bet retai kreipiamas démesys | pacius ML programuotojus, tad apzvalgos autoriai
skatina daugiau démesio skirti pa¢iy programuotojy etiniy jzvalgy tobulinimui*®.

Tyrimo niSa. Analizuota literatira, tirianti ML kiirimo procesus, programuotojy aplinka jy
kasdienybg¢je bei kaip zvelgti i ML sistemy socialinj poveikij, parodé, jog Siy technologijy politinis
paveikumas yra pastebétas. Taciau jis daznai matomas, kaip kylantis i§ egzistuojancios politinés sistemos
ar pacios technologijos savaime, tafiau mazai démesio skiriama patiems programuotojams ir ML
inZinerijos praktikai. Programuotojams démesys turéty buti skiriamas, nes kiekvienas jy techninis
pasirinkimas prisideda prie to, kokj poveikj naudotojo pasirinkimams darys algoritmas ir galiausiai, kokj
politinj poveikj tai sukurs per jtaka naudotojy elgesio jpro¢iams Kaip individams bei visuomenei. Taigi,
bet koks darbas tiriantis ML programuotojy techniniy sprendimy jtaka socialiniam poveikiui jau yra
aktualus ir lie¢iantis maZai tirta, nes ne taip intuityviai pastebima, taciau dél to ypac aktualig nisa.

Arciausiai §i problema yra pastebéta N. Seaverio darbuose. Seaveris siekia iSsiaiskinti, kas
programuotojy zvilgsniu yra ML rekomendacija. Taciau jo darbas nekalba apie tai, kaip programuotojai
supranta, kas yra geras ML algoritmas. Bet tai yra svarbu, nes kitame tekste pats autorius pripazjsta, jog
programuotojai darbe daro vertybinius sprendimus®, o $iy vertybiy pazinimas skatina istirti algoritmy

kiirimo praktikas.

4 Mark Ryan ir kt., ,,An Al Ethics ‘David and Goliath’: Value Conflicts between Large Tech Companies and Their
Employees®, Al & SOCIETY 39, nr. 2 (2024 m. balandzio): 558, https://doi.org/10.1007/s00146-022-01430-1.

4 Ryan ir kt., 560.

47 Ryan ir kt., 560.

4 Ryan ir kt., 560.

4 Ryan ir kt., 569.

%0 Seaver, ,,Algorithms as Culture®, 9.
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Programuotojai sprendimus priima gausiose komandose bei siekia atliepti skirtingy asmeny
poreikius. Biitent dél to ML kirimas yra kultiirinis procesas®l. Daugybé skirtingy veikéjy —
programuotojai, verslo uzsakovai, naudotojai ir pan. — turi skirtingus jsivaizdavimus, kaip turi atrodyti
gera ML programa. Taciau technologinius sprendimus atlicka tik programuotojai. Be to, vertybiniy ML
vertinimo zvilgsniy programuotojai turi jvairiy. Kaip rodo literatiiros analizé, viena vertus,
programuotojai siekia geryjy ML inZinerijos praktiky. Kita vertus, daznai skirtingi techniniai sprendimai
prieStarauja vienas kitam, kas reikalauja programuotoja rinktis tarp keliy pasirinkimy. Galiausiai,
programuotojo tikslai turi deréti ir su verslo uzsakovo, naudotojo bei kity asmeny liikeséiais, o kaip rodo
etiniy kivircy literatiira, §j sutarimg kartais rasti sunku.

Taigi, ML kirimas yra kultlirinis veiksmas, apimanti daugybés skirtingy veikéjy tikslus bei
likescius, kaip turéty veikti galutinis ML produktas. Sie likeséiais nei§vengiamai atsiduria jtampoje,
kadangi technologinis sprendimas konkrec¢iu atveju gali bti priimtas tik vienas. Ir §j sprendimg galiausiai
atlieka programuotojai.

Darbo tikslas: rasti jtampy taskus ML inZinerijos praktikoje — sprendimy priémimo momentus,
kuriuose programuotojai turi rinktis tarp keliy technologiniy sprendimy, bei atskleisti, kaip ir kokiomis
vertybémis jie remiasi darydami $iuos pasirinkimus.

UZdaviniai:

1. Suformuoti tyrimo teorinj pagrinda: iSnagrinéti pagrindinius ML inZinerijos procesus, juose
priitmamy sprendimy alternatyvas ir jy tarpusavio jtakg bei jtampos taskus.

2. Apibrézti tyrimo metoda ML inZinerijos jtampy analizei, tyrimo dalyviy atrankos bei
interviu vykdymo gaires.

3. Atlikti pusiau struktiruotus giluminius interviu — iStirti programuotojy patiriamus ML
inzinerijos jtampos taSkus bei kokiomis vertybémis ir Sampratomis jie orientuojasi
priimdami sprendimus.

4. T3analizuoti tyrimo rezultatus ir pristatyti rastus ML inzinerijos jtampos taskus bei juose
veikianéias programuotojy vertybines nuostatas.

Tyrimo metodas: pusiau struktiiruoti giluminiai interviu su ML programuotojais, dirbanciais
jvairiose kompanijose ir kurianciais skirtingy paskirciy sprendimus.

Darbo struktira: Pirmiausia pristatomas tyrime naudojamas teorinis jrankis, Kuris yra
klausimyno sudarymo pagrindu ir interviu analizavimo jrankiu. Tuomet pristatomi tyrimo rezultatai —

ML duomenizavimo (angl. ,,datafication®) bei vertinimo procesuose kylancios sprendimy priémimo

51 Seaver, 11.
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jtampos bei pastebéty programuotojy ML vertinimo zvilgsniy analizé (jy konfliktai, vidinés priestaros).

Galiausiai, pateikiamos iSvados.
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1. ML INZINERIJOS VERTYBINES ITAMPOS: TEORIJA
1.1. Algoritmy kaip kultiiros apibrézimas

Verta nuodugniau apibrézti, kg N. Seaveris turi omenyje, skatindamas j algoritmus Zvelgti kaip j
kulttirg. Jis pradeda pristatydamas dilema, jog tai, kas yra programa ar algoritmas, skirtingy discipliny
atstovai supranta jvairiai. Tai yra centriné jo teksto problema. D¢l to, autorius pateikia ne apibrézima,
kas yra algoritmas (kadangi universalaus, visoms disciplinoms prieinamo apibrézimo turbiit ir nepavykty
rasti), o biida, apie juos galvoti — etnografinj algoritmy tyrimo metoda, leidZiantj algoritmy kiirima patirti

praktiniu Zzvilgsniu®2,

Pirmiausia Seaveris analizuoja ,,algoritmy kultiiroje* zvilgsnj, paremtg prielaida, jog technologijos
ir kultiira yra atskiros, bene priesingos sritys®®. Toks Zvilgsnis remiasi mastymu, jog algoritmas yra
apibréztinas objektas, tarsi veikéjas®®. Taciau autoriaus pokalbiai su programuotojais parodo, kad
algoritmas yra ,kolektyvinis produktas“, kurj yra sunku apibrézti konkreciai ir specifiskai®®. Kitaip
tariant, Seaveris parodo, jog algoritmas (taip pat ir ML) néra tiesiogiai lengvai apibréziamas matematiniy
formuliy rinkinys. Algoritmus kuria daugybé Zmoniy, su savais tikslais ir motyvais, dél to tokios
sudétingos programos kaip ML yra grei¢iau ne konkre€iai suvokiami objektai, bet issisklaide, daugelj
veikéjy apimantys procesai®.

Tad Seaveris pateikia alternatyvy zvilgsnj — sitilo algoritmus matyti “’kaip kultiirg”. Kultiirg ta
prasme, jog algoritmy kiirimas yra padrikai sujungty praktiky (pavyzdziui sociotechniniy pasirinkimy)
rinkinys. Kiekviena $iy praktiky jgyvendina tam tikrg tikslg — kultarinj (kaip pelnas) arba technin;.
Atitinkamai, kai kurios praktikos dera tarpusavyje, o kai kurios priesinasi viena su kita dél savo galutinio
tikslo®'. Pritaikant tai ML kiirime, galima sakyti, jog ML inZinerija yra paremta pastovia vertybine kova
— konfliktais ir kompromisais dél skirtingy ML techniniy ar kulttriniy sprendimy.

52 Seaver, 4.
53 Seaver, 8.
54 Seaver, 8.
5 Seaver, 6.
% Seaver, 11.
57 Seaver, 9.
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1.2. ML sprendimy priémimo tasky apzvalga

Norint atrasi ML inzinerijos jtampy taskus, reikia apibrézti ML karimo praktikas. Tam
neapsieinama be glausto ML technologijos paaiskinimo, kadangi tik susipazinus su pagrindiniais ML
veikimo principais jmanoma kurti efektyvy klausimyng, leidziantj iStirti, tarp kokiy inzineriniy
alternatyvy bei kokiomis galimomis vertybémis remiasi programuotojai.

ML programas galima i$skirti j dvi dalis — duomenis bei pagal duomenis statistines prognozes
kurian¢ig programos dalj vadinamag ML modeliu®. Atitinkamai ir ML kiirimo praktikos apima du

pagrindinius procesus: duomenizavimg bei modelio kiirima.

1.2.1 Duomenizavimo alternatyvy jtampos
Darbas su duomenimis — tai procesai, tokie kaip duomeny apie naudotojus surinkimas, gauty
duomeny apdorojimas ar koregavimas®®. Darbas su duomenimis aktualus, kadangi norint kiekybiskai
uzkoduoti tam tikra asmens elgesj, reikia sukurti pasaulio suvokimo abstrakcija®. Si abstrakcija, tick
riboja supratimg apie zmogy, tiek kartu ir sukuria naujas supratimo apie asmenj formas.

Duomeny gavimo procesai. Norint gauti duomenis apie naudotoja, programa kuriama taip, kad
tam tikras elgesio fenomenas galéty biity uzfiksuojamas kiekybiSkai. Duomenys patys savaime
neegzistuoja — jie yra sukuriami per abstrakcijy sukiirima®l. Verta paminéti, jog net egzistuoja diskusijy,
kad duomeny pavadinimas ,,data* turéty biti perzvelgtas. Diskusija remiasi tuo, jog ,,data“ yra paremtas
idéja, kad duomenys egzistuoja savaime (lot. datum - tai, kas duota®?). Kaip bebiity, neretai per §j
abstrahavimo procesg duomenys veikiau yra sukuriami nei randami, kas diskutuojanéiuosius net skatina
mastyti apie naujas duomeny savokas®. Si diskusija parodo, kaip svarbu yra analizuoti duomeny
gavimo/kiirimo procesus.

Kuriant ML, asmeny abstrahavimg | duomenys atlicka tiek programuotojai, jvairiai
modifikuojantys ir apdorojantys duomenis, tiek ML programa, skai¢iuojanti prognozes pagal $iuos
duomenis, tiek vartotojo sasaja, kuria naudojantis, asmenys gauna ML rezultatus, o kartu, jy elgesys Sioje
sgsajoje yra verCiamas duomenimis ir panasiai. Tad programuotojai programas kuria taip, kad zmonés

tam tikrus, su rekomendacijos duomenimis susijusius sprendimus, daryty naudodamiesi ML teikianc¢ia

58 Agné Paulauskaité-Taraseviciené ir Kristina Sutiené, Intelektikos pagrindai (Kaunas : Technologija, 2022), 14-19.

% Paulauskaité-Tarasevi¢iené ir Sutiené, 91-117.

8 Ulises A. Mejias ir Nick Couldry, ,,Datafication®, Internet Policy Review 8, nr. 4 (2019 m. lapkri¢io 29 d.): 2,
https://doi.org/10.14763/2019.4.1428.

61 Mejias ir Couldry, 2.

62 | Definition of DATUMY, 2025 m. sausio 3 d., https://www.merriam-webster.com/dictionary/datum.

83 Johanna Drucker, ,,Humanities Approaches to Graphical Display*, Digital Humanities Quarterly 5, nr. 1 (2011 m.),
https://www.proquest.com/docview/2555208513/abstract/B61E4CD96292457EPQ/1.
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programa, t.y. programuotojai organizuoja naudotojy elgesio jpro¢ius®. Kitaip tariant, jau vien norint
gauti duomenis reikalingus ML kiairimui, programa kuriama tokiu biidu, kuris daro jtaka naudotojy
elgesiui, sprendimams, o tam tikrais atvejais net ir mastymo btidams.

Sios naudotojo elgesio abstrakcijos jprastai kuriamos remiantis viena i§ dviejy metodiky —
akivaizdine arba neakivaizdine. Akivaizdinis duomeny rinkimas yra tada, kai programos naudotojas
aiskiai zino, jog jo jvertinimas bus uzfiksuotas ir i§saugotas kaip duomenys®. Pavyzdziui naudotoja turi
uzpildyti klausimyna apie jai labiausiai patinkan¢ius filmy Zanrus. Siuo atveju samoninga naudotoja gali
nesunkiai suprasti, jog nuo jos pasirinkimy priklausys ML teikiamy pasitlymy turinys. Taciau dalis
programuotojy tokj potencialy naudotojo sgmoningumg rekomendacijos rezultatams mato kaip grésme
algoritmo kokybei. Manoma, kad naudotojas turéty kuo maziau pastebéti algoritmo buvima, nes toks
sagmoningumas pakenkty naudotojo elgesio autentiSkumui, kadangi naudotojas daryty sprendimus ne
pagal savo poreikius, bet juos pritaikyty algoritmo vertinimui®®.

Alternatyva yra neakivaizdinis duomeny rinkimas. Siuo atveju naudotojas ne pildo klausimyna, bet
duomenys surenkami netiesiogiai — naudotojo elgesio su sistema jproc¢ius uzfiksuojant kaip kiekybinius
duomenis®’. Pavyzdziui, skai¢iuojama, kiek laiko naudotojas praleidzia narS§ydamas kiekvieno skirtingo
zanro filmy paieSkose, ar tam tikra filmg perzitréjo iki galo, o gal i§junge jau filmo pradzioje. Ne taip
kaip filmy jvertinimo formos atveju, ¢ia naudotojas nezino, ar/kurie jo pasirinkimai daro jtaka
rekomendacijos rezultatui. Tad ML programavimo kultiiroje egzistuoja nuomoné, kad neakivaizdinis
duomeny rinkimas, deél jo nepastebimumo, leidZia surinkti duomenis apie naudotoja objektyviau, nei
akivaizdinis®®. Tagiau toks pozifiris yra problemiskas dél keliy priezas¢iy.

Pirmiausia dél to, nes toks pasitikéjimas neakivaizdiniu duomeny rinkimu yra paremtas per daug
siaura objektyvumo samprata. Si samprata remiasi prielaida, kad jei naudotojas nezino, kad jo elgesys
yra fiksuojamas, tuomet galima laikyti, jog jis elgiasi visai nesuvarzytai ir jokie iSoriniai veiksniai
nekreipia naudotojo pasirinkimy. Siuo atveju objektyvumas laikomas autentisky pasirinkimy
uztikrinimu.

Taciau tai yra klaidinga, nes jau tas faktas, jog asmuo naudojasi programa, yra iSorinis veiksnys jo
pasirinkimams — nesvarbu, asmuo Zino apie jo elgesio vertimg duomenimis ar ne. Juk norint duomenis

apie naudotoja surinkti neakivaizdiniu biidu, pacios programos, kuria naudosis asmuo, mygtukai,

64 Mejias ir Couldry, ,,Datafication*, 3.

8 Roy ir Dutta, ,,A Systematic Review and Research Perspective on Recommender Systems*, 2.

8 Tyler Reigeluth, ,,Recommender Systems as Techniques of the Self?*, Le Foucaldien 3, nr. 1 (2017 m. rugséjo 1
d.): 7, https://doi.org/10.16995/lefou.29.

67 Roy ir Dutta, ,,A Systematic Review and Research Perspective on Recommender Systems®, 2.

88 Reigeluth, ,,Recommender Systems as Techniques of the Self?*, 10.
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narSymo juostos ir kiti programos naudojimosi elementai turi biti iSdéstyti elgesio sekimui patogia
forma. Tai savaime kreipia naudotojus elgtis tam tikru strukttiruotu biidu. Minétuoju filmy pavyzdziu,
skirtingi filmy zanrai gali biiti specialiai pateikiami atskirose grupése tam, kad biity galima nustatyti,
kurio filmy zanro narSyme asmuo praleidzia daugiausiai laiko.

Taip pat jdomu, jog renkant duomenis neakivaizdziai, sekami net ir nepasirinkimai. Pavyzdziui, jei
socialiniame tinkle yra naudojama ML, socialinio tinklas gali bati suprogramuotas taip, kad galéty
uzfiksuoti, ne tik kurios politinés partijos pasisakymus naudotojas skaito, bet ir kurios partijos minciy
nesustojo paskaityti net trumpai. Kaip raso W. Chun, tokiose sistemose naudotojy politinis
pasipriesinimas tyla ir neaktyvumu nejmanomas®®. Asmuo niekada neturi teisés j privatuma, nes net
kiekvienas naudotojo nepasirinkimas yra fiksuojamas duomenyse.

Taciau net jei Sis objektyvumas i$ tiesy galéty buti pasiektas, ML kiirimo procesas visada siekia
dualistinio nattiralumo ir strategiSkumo santykio. Toks santykis apibréZtas analizuojant Google paieSkos
algoritmg. Kaip raso D. Caradon, Google siekia kurti savo sistemas taip, kad naudotojas nickada nedaryty
savo sprendimy pagal Google sistema, bet elgtysi pagal savo natiralius elgesio sistemoje poreikius.
Taciau tuo pat metu Google panaudoja naudotojy elgesiy duomenis tam, kad optimizuoty pateikiamas
reklamas, kas naudotojo atzvilgiu yra nebe natiirali elgesio erdvé, bet strategiS$kai reklamos naudai
suprojektuota sistema’®.

Atitinkamai yra ir ML projektavime — siekiama sistemas kurti taip, kad naudotojas elgtysi kuo
naturaliau ir neakivaizdziai surinkti duomenys kuo labiau atskleisty naudotojo poreikius. Taciau tuo pat
metu sistemos yra ir strategiskos, siekian¢io i§ naudotojo elgesio iSgauti duomenis, kuriy iki tol net
nebuvo galima gauti. Norint tai pasiekti, sistema kuriama taip, kad iki tol programiskai neuzfiksuoti
jprociai biity atlickami per programa, t.y. sistema turi organizuoti naudotojo jpro¢ius’?.

Galiausiai, tai turi jtakos asmens privatumui, bei gali daryti jtaka net visuomengje vyraujanciai
politinei formai. Organizuojant naudotojo iprocius bei juos uzfiksuojant duomenyse, jvyksta kai kas
nenatiiralaus. Asmens pasirinkimy, mastymo procesas — tai, kas iki $iol buvo privatu, dabar tampa viesa.
Tad kaip rao Chun, tokios sistemos yra neoliberalistinés, nes iskelia privaty gyvenima j viesuma'?. Tai
ne tik komplikuoja supratimg, kas yra asmens teisé¢ j privatumg, bet ir kuria ekonominiy vertybiy

smelkimasi | etikos ar net asmeny moralés supratima.

8 Wendy Hui Kyong, Updating to Remain the Same: Habitual New Media, 29.
0 Dominique Cardon, ,,Dans I’esprit du PageRank*, 2013 m., 80.

I Mejias ir Couldry, ,,Datafication®, 3.

2 Wendy Hui Kyong, Updating to Remain the Same: Habitual New Media, 17.
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Taigi, kuriant duomenis, iki Siol privatis ir kokybiskai vertinami asmeny mgstymo procesai yra
ver¢iami | kiekybiskai apibréziama informacijg. Tai yra abstrahavimo procesas, kuriam sukurti sistemos
turi biiti projektuojamos taip, kad kreipty naudotojo pasirinkimus. Galiausiai, Siy abstrakcijy kiirimo
metu, iki Siol privatis naudotojy elgesio/pasirinkimy jproc¢iai yra iSvieSinami. Kaip bebiity, nors
duomeny kiirimas yra akivaizdziai besismelkiantis j naudotojo gyvenima, programavimo kultiroje
egzistuoja nuostata, jog neakivaizdinis duomeny rinkimas sukuria natiiralaus veikimo erdve
naudotojams’3. Tagiau biitent pastarasis duomeny rinkimas atrodo neutralus tik pavirSutiniskai ir biitent
dél sio apgaulingumo reikalauja gilesnés analizés: kaip kad kodél programavimo Kkultiroje vieni
duomenizavimo procesai laikomi objektyvesniais, kaip programuotojai supranta §j objektyvuma, kaip
programuotojai supranta naudotojy teis¢ j privatuma.

Duomeny apdorojimo procesai. Duomenizavimo inZinerijos teorija kalba apie papildoma
duomeny apdorojima pagal jvairius korektiskumo poreikius’®. Atrasti $ie duomeny koregavimo
pasirinkimy modeliai, paremti konkre¢iomis duomenizavimo problemomis.

Pirmasis — triiksta reikalingy duomeny”. Hipotetinis pavyzdys — jmoniy jdarbinimo programa:
sakykime, kad turime programuotojo darbui prasyma teikian¢io asmens duomenis, bet juose triiksta
informacijos apie asmens lytj. Atrodyty, kad tokiu atveju butina gauti $iuo naudotojo duomentis, kitaip
programa negalés veikti. Taciau pastebéta, jog Siuo atveju programuotojai problema sprendzia jau
patiems programuotojams ,,nusp¢jant®, kokie galéty bti Sie trikkstami duomenys.

Pastebétas to sprendimo budas yra trukstamus duomenis uZpildyti vidutiniSkai daZniausiai
pasikartojanéia reik§me’. Minétuoju atveju programuotojas galéty elgtis taip — kadangi 1T rinkoje
statistiSkai daZniausiai dirba vyrai, tokiu atveju | trikstamg duomeny vieta biity jraSoma vyro lytis. Ir
nors tai ir atitikty statistinj vidurkj, toks triikstamy duomeny uzpildymas dar labiau padidinty Sansg, kad
ML pasiilys jdarbinti vyra, o ne moterj ir taip dar labiau sustiprinti statistinj skirtuma bei SalisSkuma.

Kitas pastebétas sprendimas — visiSkai panaikinti duomeny vienetg, kuriame triiksta kokios nors
informacijos’’. Cia duomeny vienetas — informacija apie viena asmenj, pavyzdziui vieno naudotojo lytis,
amzius, darbo patirtis ir t.t. Nors §is sprendimas ir neskatinty kokios nors iSankstinés nuomonés, kaip

pastarasis pavyzdys, tokiu atveju kyla grésmé iSkreipti statistikg, kas lygiai taip pat gali sukurti

3 Reigeluth, ,,Recommender Systems as Techniques of the Self?, 10.

7 Paulauskaité-Tarasevi¢iené ir Sutiene, Intelektikos pagrindai, 116.

75 Paulauskaité-Tarasevitiené ir Sutiené, 116.

® Irfan Pratama ir kt., ,,A review of missing values handling methods on time-series data“, 2016 International
Conference on Information Technology Systems and Innovation (ICITSI), 2016, 1-2,
https://doi.org/10.1109/ICITSI.2016.7858189.

77 Paulauskaité-TaraseviGien¢ ir Sutiené, Intelektikos pagrindai, 116.
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SaliSkumg. Pavyzdziui, asmeny jdarbinimo ML atveju, pasalinamas duomeny vienetas gali buti biitent
tas statistiSkai i$skirtinis atvejis, kai IT rinkoje dirba moteris.

Tad duomeny apdorojimas programuotojams suteikia pasirinkimy jtaka tarp to, kurie naudotojy
jprociai yra verti duomenizavimo, kaip juos apibtdinti, kuriuos duomenis pazyméti kaip netinkamus ir
pan. Neaisku, kada/ar duomenys pritaikomi tik dél to, kad pavykty jgyvendinti technologinius procesus,
o gal slypi ir programuotojy asmeniniai socialiniai motyvai — kurie duomenys ir veiklos sritys yra

vertingesnés uz kitas ir kurias problemas spresti automatizuotai, o kur duomenis dar perziiiréti patiems?
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1.2.2. ML modelio kiirimo alternatyvy itampos

Prognozavimo algoritmo parinkimas. Kitas svarbus procesas yra ML modelio kiirimas. Modelis
— programos dalis duomenyse atrandanti matematines tendencijas ir pagal jas sitilanti galimas
prognozes’®. Prognozés atlickamos remiantis jvairiomis matematinémis formulémis, kuriy kiekviena yra
skirta jvairaus tipo prognozavimo atvejams’®.

Rekomendacijy veikimo teorija lengviausiai suprantama per pavyzdzius ir daznai minimas
pavyzdys yra filmy rekomendacijos. Remiantis turimais duomenimis apie sistemos naudotoja, ML bando
nuspéti, kokia tikimybé, kad Zmogus pasirinks tam tikra filma®. PavyzdZiui jei naudotojas yra teigiamai
jvertines keleta veiksmo filmy, logiska, kad ML gali vél rekomenduoti kitg veiksmo filma. Taciau, jei
naudotojas sistemoje dar néra jvertings né vieno romantinio filmo, kaip ML prognozuoja, ar naudotojui
patinka tokio zanro filmai ar ne? Juk i$ pirmo zvilgsnio atrodo néra jokios statistinés informacijos apie
romantiniy filmy grupe ir bet kokia tokiy filmy ,,prognoze* Siame kontekste tebiity prielaida, o ne
tikimybémis grista logika. ML inZinerijos teorija tam turi jvairiy sprendimy.

Turiniu paremtos prognozés. Kuriant tokig prognozg, prognozuojamiems objektams yra
priskiriami jvairlis bruozai, kaip kad filmy atveju bity zanras, Salis, rezisierius ir pan. Naudotojui
teigiamai jvertinus objekta, padid¢ja rekomendacijos tikimybé kitiems objektams, turintiems panaSy
bruoza®l. Minétuoju pavyzdziu, jei naudotojas teigiamai jvertino veiksmo filma, tatiau $io filmo
reZisierius yra sukires ir romantiniy filmy, padidéja tikimybe, jog ML rekomenduos $io rezisieriaus
romantinj filmg. Nors tai ir yra techninis sprendimas, akivaizdu, jog jis remiasi socialiniu supratimu apie
tai, kas yra rekomendacija. Sio metodo atveju remiamasi suvokimu, jog rekomendacija yra paremta
daikty tarpusavio panasumu.

Bendradarbiavimo prognozés. Tokios rekomendacijos jau remiasi ne rekomenduojamy objekty,
bet Siuos objektus vertinusiy asmeny panasumu. Randami naudotojai, kuriy elgesio istorijos duomenys
panaSiausi j esamo naudotojo. Atitinkamai ir rekomenduojami tie produktai, kuriuos dazniausiai renkasi
Sie panasiis naudotojai®?. Pavyzdziui, socialinés medijos naudotoja seka ekologisko gyvenimo biido
turinj. Pagal turimus duomenis ML uzfiksuojama, jog panasiis ] naudotojg zmonés (t.y. zmonés, kurie
taip pat domisi ekologija), seka ir tam tikros politinés partijos veiklg. Tad pirmajai naudotojai ML

rekomenduoty tos politinés partijos turini.

78 Castrounis, Al for People and Business: A Framework for Better Human Experiences and Business Success, 53.
7 Paulauskaité-Tarasevigien¢ ir Sutiené, Intelektikos pagrindai, 14-22.

8 Roy ir Dutta, ,,A Systematic Review and Research Perspective on Recommender Systems*, 2.

81 Roy ir Dutta, 3.

8 Roy ir Dutta, 4.
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Siuo atveju metodas remiasi kitokiu rekomendacijos kaip socialinio veiksmo supratimu, pagrjstu
zmoniy skirstymu j socialines grupes. Taip pat, pastaruoju pavyzdziu lengviau pastebéti, jog toks
rekomendavimas nebiitinai yra teisingas, nes vien dél to, kad naudotojy elgesio istorija yra panasi,
nereiSkia, jog asmenys turi tas pacias pasauléziiras.

Naudinga prisiminti N. Seaverio teorijg, kad ,,algoritmai yra kaip kultiira“, nes jy kiirimo procesas
yra sudarytas i§ daugybés kultiiriniu arba techniniu motyvu paremty pasirinkimy®3. Atitinkamai, j
aptartus pavyzdzius naudinga pazvelgti per algoritmy kiirimo praktiky konfliktavimo/déréjimo santykj.

Pastebéta, jog turiniu paremty prognoziy kurimui reikia turéti daug duomeny apie pacius
produktus®. Tad kai tokiy duomeny triiksta, bendradarbiavimo prognozés gali biiti kaip lengviau
jgyvendinama alternatyva. Zvelgiant i§ programavimo kaip kultiiros perspektyvos, modelio metodas biity
renkamas dél techninio jgyvendinamumo, o ne dél socialiniy motyvy. Kaip bebiity, $is pasirinkimas vis
tiek daro jtaka ne tik techniSkumui, bet ir socialiniam poveikiui (net jei pasirinkimo procese to ir nebuvo
siekta).

Kol kas aptarti ML i8sukiy sprendimy tipai leidzia pastebéti, jog net ir kiekvienas techninis
pasirinkimas daro socialing jtaka ir jau vien dél to yra verta tirti, kokiomis normomis remiasi
programuotojai, darydami sprendimus. Kaip bebity, jdomu apzvelgti, ar programuotojai turi ir
iSankstiniy socialiniy nuostaty, daranciy jtaka jy techniniams pasirinkimams.

Koreliacijos statusas. ML yra paremta tam tikra statistikos forma — duomeny kismo tarpusavio
priklausymo tendencijy pastebéjimu. Taciau, butent dél to, kad ML remiasi statistika, reikia prisiminti,
jog papraséiausias duomeny sutapimas dar nereiskia, kas Sie duomenys daro jtaka vieni kitiems. Si

mintis, radusi savo pradzig Deivido Hume‘o ,,A Treatise of Human Nature*8®

, véliau tapo statistikos
teiginiu, jog koreliacija nereiskia priezastingumo. Nors dabar $is teiginys tiesiogiai siejamas su statistika,
naudinga suprasti, kad Hume*as ja plétojo kaip epistemologijos klausima®. Taigi, tai toli grazu néra
tiesiog siaura inZineriné praktika, bet grei¢iau mastymo biidas, pasirinkimas matyti pasaulj koreliacijos
ir priezastingumo nebiitino rySio Zvilgsniu. Tai reiSkia, jog §i mastymo samprata gali susidurti su
nepritarimu, ypac jei pasikeisty aplinkybés.

Anot brity verslininko Kriso Andersono aplinkybés i3 tiesy pasikeité®’. 2008 m. jis parasé straipsnj
,»The End of Theory: The Data Deluge Makes the Scientific Method Obsolete*. Tekstas sukéle didele

8 Seaver, ,,Algorithms as Culture®, 9.
8 Roy ir Dutta, ,,A Systematic Review and Research Perspective on Recommender Systems*, 3.
8 John. P. Wright, Hume's ,, A Treatise of Human Nature “: An Introduction (Cambridge: Cambridge University Press,
2009), 95-96.
8 Wright, 79.
87 Anderson Chris, ,,The End of Theory. The Data Deluge Makes the Scientific Method Obsolete*, 2008 m., 2.
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diskusijg, nes jo autorius pasiiilé netikétg 1d¢jag — miisy technologijos dabar gali analizuoti tiek daug
duomeny, kad uztenka atrasti koreliacijas ir tradicinis mokslinis metodas bus nebeaktualus. 2019 m.
panasiai kalbéjo jau ir kompiuteriy mokslininkas Rikas Sutonas, teigdamas, jog didziausig jtaka padaro
ne algoritmo matematinis profesionalumas, bet vidutiniSkos kokybés algoritmai. Turéti ypa¢ daug
duomeny yra biitent tai, kas daro didZiausia jtaka ir kuria didZiausius rezultatus®.

Sie pasisakymai kilo dél to, nes pirma karta per Zmonijos istorija mokslininkai turi tokius didZiulius
duomeny kiekius. Ir nors koreliacija tikrai nereiskia priezastingumo, turint tokj didelj duomeny kiekj,
paprasciausiai atkartojant koreliacijas, tam tikrus rezultatus gauti jmanoma. Ir Sie straipsniai perSa mintj,
jog galbiit galime ,,perSokti* priezastingumo atradimo dalj, jei rezultatas vis tiek pasiekiamas®®.

Taciau, ar tai nesukels salutiniy poveikiy apie kuriuos net nepagalvojome? Pavyzdziui, jei ML
atrasty koreliacijg tarp naudotojo gyvenamojo rajono, rasés bei nusikalstamos veiklos galimybés, ar tokiu
atveju priezastingumas irgi téra klititis? Tokios sistemos jau yra naudojamos skirtingy Saliy policijos
institucijy ir kaip tai kritikavo W. Chun, nejmanoma suzinoti, kiek Zmoniy buvo neteisingai apkaltinti ar
suimti®®. Taip yra dél to, nes tokios programos neanalizuoja priezaséiy, o tiesiog remiasi i§ priezaséiy
kylanéiy rezultaty koreliacijomis®.

Iki Siol aprasyti ML kurimo zZingsniai rodo, jog bene kiekvienas techninis sprendimas remiasi ne
tik 1 matematika, bet ir | socialinj pasaulj. Prognozés metodai siekia reprodukuoti socialinio
rekomendavimo fenomeno socialing samprata. Pavyzdziui, turiniu paremtos prognozés veikia pagal
renkamy daikty panasumg, o bendradarbiavimo prognozes - pagal naudotojy priklausymg atitinkamai
socialinei grupei. Sie du rekomendavimo metodai yra tik keli i§ §imty pasirinkimy, bet jie iliustruoja, jog

algoritminis mastymas neretai remiasi socialinio pasaulio mastymo logika.

8 Rich Sutton, ,,The Bitter Lesson®, 2019 m., 1-3.
8 Chris, ,,The End of Theory. The Data Deluge Makes the Scientific Method Obsolete*, 3.
% Wendy Hui Kyong, Updating to Remain the Same: Habitual New Media, 54.
1 Wendy Hui Kyong, 54.
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1.3. ML sprendimy vertybiniy jtampuy vertinimo sagvokos

Tiriant ML inzinerijos sprendimy priémimo proceso jtampas, aktualu susipazinti ne tik su paciais
procesais, bet ir teoriniais Zvilgsniais, tirian¢iais algoritminj visuomeniskuma. Siame skyriuje pristatoma
teorija, nagrinéjanti visuomenés kodavimo duomenimis ir S§iais duomenimis paremto jprociy
organizavimo poveikj visuomenei bei asmeniui.

Algoritminiy jprociy politiSkumas. Wendy Chun raso, jog formulé jprotis + krizé = atnaujinimas
(“habit + crisis = update”), apibtidina naujyjy medijy elgesio principa, kuris tampa svarbiu neoliberalios
visuomengs stabilumo i§laikymui®2. Tokioje visuomenéje zmonés yra individai, vis maZiau turintys juos
jungiancias bendruomenes, o neoliberalioje visuomenéje ekonominis mastymas yra etikos ir
demokratijos esmé®. Taigi, tokioje sistemoje ekonominis progresas yra biitinas. Ta¢iau norint, kad vykty
ekonominiai mainai, kazkokia krizé juos turi paskatinti imtis pirkimo (atnaujinimo) veiksmo, bet
kiekviena krizé atnesa suirut¢. Tad egzistuoja jtampa, dél pastovaus atnaujinimo poreikio, taciau $is
atnaujinimas visuomet yra griaunantis stabilumg. O visuomenés stabiluma anksciau iSlaikydavo
bendruomenés, taciau jos to padaryti nebegali, nes visuomenés darosi individualistinés. Kaip raso Chun,
§] stabilumg iSsaugo bitent jprociai. T.y. atsinaujinimas skatinamas per kriz¢, kuri yra pateikta
egzistuojanciy jpro¢iy pagrindu. Krizés ¢ia ne katastrofos, bet jprociy poky¢iai. Pokyciai, pastoviai
atnaujinantys esamus jpro¢ius, o kartu ir kurian¢ios naujus jpro¢ius®.

ML taip pat yra viena i§ naujyjy medijy, kuriai analizuoti tinka autorés teorija. Juk ML tikslas yra
analizuojant naudotojo elgesj, nuspéti, koks galéty buti kitas naudotojo poelgis. Kitaip tariant, remiantis
duomenyse uzkoduotais naudotojo jprociais, ML pateikia ateities prognozes (pavyzdziui pirkinio
rekomendacija), kuri naudotojui sukuria minimalig kriz¢. Siuo atveju krize, kad asmuo nori siilomo
produkto, tatiau jo neturi. Siai krizei jveikti, naudotojui reikia paskatinti pirkimo jprotj ir taip jvyksta
ekonominiy mainy atsinaujinimas.

Taip pat Chun teorija atskleidzia ML dualumo jtampa. Autoré mini, jog naujyjy medijy naudotojai
visuomet yra vienaskaitin¢je daugiskaitoje (,,singular yet plural), nes jie visi tarpusavyje yra susieti
duomeny tinkle, bet kartu naujosios medijos siekia jgalinti individualius naudotojo jpro¢ius®. Bet tai
paskatina suprasti, jog ir pries tai pristatyta naujyjy medijy formulé rodo, kad tokios technologijos yra

dualistinés, nes vienu metu siekia islaikyti senus naudotojy jprocius, kita vertus, senyjy ipro¢iy pagrindu

92 Wendy Hui Kyong, 12-14.
% Wendy Hui Kyong, 16.
% Wendy Hui Kyong, 11-13.
% Wendy Hui Kyong, 12.
24



kurti ir naujus®®. Atitinkamai panasu, jog ir ML turi $iy dualumy, kadangi yra kuriama remiantis tiek
duomenimis, tiek statistine logika. Procesais, kuriy vieno (duomenizavimo) S$altiniu yra naudotojy
socialiné elgsena, o kito Saltiniu (modelio) yra matematika bei statistin¢ logika.

Duomenizavimo procesy savokos. Nors Chun daugiau démesio kreipia j pacig technologija, Kiti
autoriai pastebi, jog jos aprasSytas jproCiy skaitmenizavimas kuria naujg individualizacijos formg —
,,divida“®’. Si savoka pristatyta Gilles’o Deleuze’o tekste ,,Postscript on the Societies of Control“.
Deleuze‘o tekstas yra teoriné darbo prieiga mastyti apie duomenis ir asmeny reprezentavima juose.

Si teorija gali biti naudojama aptarti motyvus, kurie sukuria bei i§laiko tikéjima, kad duomenyse
slypi asmens reprezentacija. Siuolaikinis asmuo yra uzkoduojamas daugybéje skirtingy duomeny
formaty pagal jvairius gyvenimo aspektus —asmuo kaip banko naudotojas, socialinés medijos naudotojas
ar pan. Siais skirtingais asmens gyvenimo réziy kodavimais reprezentuojamus asmenis Deleuze‘as
vadina ,,dividais*e.

Taip pat autorius analizuoja tokio asmeny reprezentavimo socialinj poveikj. Deleuze‘as pristato
kontrolés visuomenés sgvoka, kuria teigia, jog jei Foucault disciplinos visuomenéje individai biidavo
kontroliuojami erdvéje per institucijas®®, kontrolés visuomenéje institucijy nebereikia, nes asmenys save
seka ir kontroliuoja patys. Taip yra dél to, nes pagal autoriy, asmeny savistabg motyvuoja visuomenés
noras konkuruoti'®, Disciplinos visuomenéje kiekvienoje institucijoje asmuo pradédavo ,,nuo nulio® ir
ilgainiui galéjo kilti galios laiptais, o kontrolés visuomenéje progresas niekada nesibaigia — asmeny
sekimas ir ,egzaminavimas®“ pakei¢iamas ,testine kontrole, paremta asmeny tarpusavio
konkurencijal®. Kas rodo, jog pats asmens reprezentavimo kiirimas yra konkurencijos, kaip vertybés
keliama jtampa.

Cia galima jzvelgti paraleliy su Chun teorija. Abu autoriai kalba apie nesibaigiantj progreso siekj
— Chun kalba apie tai kaip pastovy jproCiy atnaujinima, Deleuze‘as, kaip apie amzZing konkuravimag
tarpusavyje. Taip pat, abiejose teorijose kalbama apie individus, kurie turi ry$j vieni su kitais ne dél
bendruomeniSkumo, bet dél to, kad jy duomenyse yra susieti tarpusavyje tinkle — ar tai bty jpro¢iy
duomenys ar dividai.

Divido teorija taip pat leidzia diskutuoti apie tai, kurie asmenys daro didZiausig jtakg galutiniam

ML rezultatui — programuotojai ar pats naudotojas. Pirma naudinga apsibrézti individo ir divido santykj.

% Wendy Hui Kyong, 11-13.
 Lury ir Day, ,,Algorithmic Personalization as a Mode of Individuation®, 31.
% Deleuze, ,,Postscript on the Societies of Control®, 5.
9 Michel Foucault, Disciplinuoti ir bausti : kaléjimo gimimas (Vilnius : Baltos lankos, 1998), 172.
10 Deleuze, ,,Postscript on the Societies of Control*, 3-5.
101 Deleuze, 5.
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Nors dividas yra tarsi individo evoliucija, dividas nepanaikina individo egzistavimo. Taip teigia F. Bruno
bei P. M. Rodriguez, sakydami, jog dividai yra dalis individy. Patys netapdami individais — jie tarsi
»sujungia galimas trajektorijas ty individy jproc¢iy. O duomenys tampa ta vieta, kur asmeniskumas ir
individualumas nesusijungia®.

Tai iliustruoja tg fakta, jog duomenims atsirasti reikalingas gyvo individo jsitraukimas, kadangi
butent individy jproCiais skaitmeninéje erdvéje yra fiksuojami ir veréiami duomenimis. Kaip raso
autoriai, kuriant divida, individo subjektyvis bruozai (polinkiai, jausmai, atmintis, t.t.) yra apibréziami
agentiskumais (angl. ,,agencies*)'%, kaip kad pasirinkimai, jpro¢iai ar kiti elgesio fiksavimai. Tad jei
divido (pavyzdziui ML duomeny rinkinio) sukarimas priklauso nuo individo veiksmy, atrodyty jog ML
rezultatams jtakos tikrai turi pats naudotojas.

Kaip bebiity, duomenys yra vieta, kur asmeniskumas ir individualumas nesusijungial®®. Tai
primena, jog nors duomenys ir kuriami remiantis naudotojo elgesiu, duomeny rezultatas smarkiai
priklauso nuo to, kokius duomenis programuotojas nuspres palikti bei kaip juos reprezentuoti. Taigi, nors
dividas ir sukuriamas i$ individo, $is veiksmas téra vienkryptis ir pats asmuo negali daryti jtakos divido
elgesiui. Tai logiska, kadangi divido sukiirimas priklauso nuo paciy programuotojy suvokimo, kaip ir
kokie duomenys bus panaudoti. Tad rodos, jog duomeny kiiréjo priskyrimas taip pat yra jtampos vieta -

jog ML rezultatas priklauso ir nuo naudotojy, kadangi jy skaitmeniniai veiksmai yra duomeny Saltinis,

bet ir nuo programuotojy pasirinkimy, kokius duomenis i§gauti bei kaip juos apdoroti.

102 Fernanda Bruno ir Pablo Manolo Rodriguez, ,,The Dividual: Digital Practices and Biotechnologies®, Theory,
Culture & Society 39, nr. 3 (2022 m. geguzés): 43, https://doi.org/10.1177/02632764211029356.
198 Bruno ir Rodriguez, 36.
104 Bruno ir Rodriguez, 43.
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2. TYRIMO METODOLOGIJA

Tyrimo metodu pasirinkti  kokybiniai pusiau struktGruoti giluminiai interviu su ML
programuotojais, dirbanciais jvairiose kompanijose ir kurianciais skirtingy paskir¢iy sprendimus.
Remiantis N. Seaver teorija, tyrimo klausimai kurti siekiant atskleisti ML programy kiirimg ,,kaip
kultirg” — t.y. pasnekovy klausti apie pagrindinius ML kiirimo procesus ir jy sprendimy priémimo
problematikas. Sitaip siekta atpazinti, kuriuose ML kirimo Zingsniuose tenka daryti pasirinkimus ir
kompromisus (bei vardan ko), kurie inZinieriy sprendimai priestarauja paciy programuotojy tikslams ar
pries tai padarytiems pasirinkimams, su kokiais asmenimis taip pat tenka dirbti ar kieno dar vertybinius
motyvus (ar lukescius, poreikius) atliepti.

Tyrimas atliktas lyginant pasnekovy pasisakymus vienus su kitais, ieSkant bendrybiy arba kaip tik
skir¢iy. Tyrimo klausimai (Priedas Nr. 1. Interviu klausimy gairés) aptaria teorijoje apibréztas ML
sprendimy grupes, kur labiausiai galimos jtampos — darbo su duomenimis bei modelio kiirimo ir
vertinimo procesus. Taip pat programuotojy klausiama, kaip jie vertina ML kokybe, kurie programy
kiirimo procesai svarbiausi, sudétingiausi ir pan. Visy interviu metu sickiama pazinti, kas yra pagrindiniai
vertybiniai zvilgsniai, Kkuriais orientuodamiesi programuotojai ir priima sprendimus. Tiek kuriant
klausimyna, tiek interviu metu, klausimai formuluoti ML procesus analizuojant W. Chun algoritminiy
jpro¢iy teorijos bei G. Deleuze‘o duomenizuoty asmeny sgvoky zvilgsniu. Galiausiai, rezultatai
interpretuojami remiantis Siuo teoriniu jrankiu.

Taip pat svarbu pastebéti, jog nors tyrimas yra socialiniy moksly, jo autorius turi informatikos
moksly bakalaurg bei vir§ 2 m. patirties IT rinkoje kaip programuotojas. Taciau darbo patirtis buvo ne
ML kiirime. Tad ankstesnis i$silavinimas leido ML kiirimo procesus suvokti ne tik socialiniy, bet ir
informatikos moksly prizméje bei lengviau pastebéti socialiai konfrontuojan€ius inZinerinius
sprendimus. Taciau dél to tyrimo objektyvumas nenukentéjo, kadangi pats tyrimo autorius niekada néra
dirbes ML programuotoju ir butent §ios srities darbo procesai jam buvo nepaZzjstami taip pat, kaip bty
ir tik socialiniy moksly atstovui.

Tyrime dalyvavo 14 ML programuotojy. Interviu skaicius §io darbo tikslams yra pakankamas,
kadangi jau apklausus puse pasnekovy, pradétas pastebéti atsakymy prisotinimas. Vidutiné interviu
trukmé valanda. Kadangi rinkoje dauguma programuotojy yra vyrai (kai kuriais tyrimais motery ML

programuotojy yra apie 22%%), lygaus ly¢iy santykio sukurti nepavyko, ta¢iau 4 pasnekovés vis tiek

105 Siddhi Pal, Ruggero Marino Lazzaroni, ir Paula Mendoza, ,,AI’s Missing Link: The Gender Gap in the Talent Pool*,
Interface, zitréta 2024 m. gruodzio 9 d., https://www stiftung-nv.de/publications/ai-gender-gap.
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buvo moterys. Apklausiamieji buvo dirbantys skirtingose ML panaudojimo srityse: vaizdo atpazinimo
programy, produkty pardavimo prognoziy, rekomendaciniy sistemy programy kiirime, taip pat naudotojy
jpro¢iy analizavime. Dauguma inzinieriy dirbo versluose, taciau vienas pasnekovas dirbo universitete, o
dar vienas kiiré savo ML startuolj.

Pasnekovy uzimamy pozicijy lygis varijavo nuo vidutinio lygio iki vyriausiyjy (,,staff*)
programuotojy ar ML komandy vadovy. Amzius 25-35 m.1% Dauguma pasnekovy buvo lietuviai, ta¢iau
dalyvavo 2 uzsienieCiai. Kaip bebiity, tyrimui tai neturi Svarios jtakos, kadangi dalis lietuviy
programuotojy taip pat dirbo uzsienio jmonése, o ir tyrimo klausimynas buvo paruostas taip, kad tirty
universalias ML darbo praktikas. T.y. klausimai paruosti aptarti universalius, skirtingy sriciy bei jvairy

ML patirties stazg apimancius klausimus.

106 N visi pasnekovai noréjo atskleisti amziy, tad amziaus réZiai yra apytiksliai.
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3. ML INZINERIJOS VERTYBINIU ITAMPU TYRIMO REZULTATAI

3.1. Duomenizavimo is§ukiai

Ar rinkti kuo daugiau duomeny? Dauguma pasSnekovy dalijosi troSkimu turéti kuo daugiau
duomeny apie naudotojus. ,,Stengdavomés gauti duomenis is jmanoma, kur tik tais jmanoma‘(1.3.). Dalis
tai argumentavo tuo, jog duomenyse slypi naudotojy pozymiai, kuriy nesurinkus, gali biiti ignoruojama
tam tikra dalis asmeny. ,,Jeigu jy (duomeny) tritksta sistemingai, tai tu gali sukurti kazkokj sprendimg,
<...> kuris visiskai ignoruoja kazkokiq dalj ar ar klienty, ar kazko. <...> Tai kontroliuok, kg gali
kontroliuoti, ko negali — tiesiog yra kaip yra“ (I.1.). Tai leidzia jZzvelgti manyma, kad duomenys yra ne
kuriami, kaip sako duomenizacijos teorija®’, bet egzistuoja patys savaime.

Taciau buvo ir prieSingy poziiiriy, kalbanciy apie per gausaus duomeny rinkimo rizikg tapti
manipuliacijos jrankiu. ,,Nemégstu ir nenoréciau dirbti kazkur, kur yra grynai. Toks per daug
optimizavimas. <...> Pasigriebt viskq. Sakykim, visq démesj Zinai ar kazkq tokio is is vartotojy” (1.4.).
Idomu, jog pripazjstama, kad kiti programuotojai gali turéti savy vertybiniy argumenty gausiam
duomeny rinkimui. ,,Turbiit kas dirba toj srity, Zinai irgi gal gali kaip tik atvirksciai galvoti, kad jie
nenori siilyti produkto tiem kam nereikia. Tai dél to yra labiau targetinimas tik tiems zmonéms, kurie
potencialiai reikia arba noréty tokio produkto. <...> Turbiit skirtingi Zmonés skirtingai galvoja* (1.4.).

Be to, pastebéta, jog skirtingos programuotojy vertybés gali daryti jtaka viena kitai. Cia
pateikiamas pavyzdys, kai duomeny privatumo vertybé skatino programuotojg rinkti duomenis
saikingiau: “Data scientist ‘as visada nori kuo daugiau duomeny <...> bet irgi realistiskai Ziirint, tiesiog
nejmanoma. Visy duomeny visada visur apsaugot. <...> vis tiek reikia Zinot kazkokias irgi sau ribas,
kad kq reikia saugot, ko nereikia, ko reikia” (1.4.). Tad nors duomeny gausos troskimas yra dazna vertybé,
kur/ar nustatomos duomeny rinkimo ribos, yra pa¢iy programuotojy vertybinis pasirinkimas.

Duomeny gausa nereiSkia juy kokybés. Kita pasnekovy dalis, nors ir pripazino egzistuojantj nora
turéti daug duomeny, tai vertino kritiSkai. Pastebéta, jog svarbiau, kad duomenys biity naudingi, negu
gausis. ,,Dazniausiai zmonés ir galvoja, kad tokiose jmonése kaip Facebook yra daug duomeny ir vien
i$ koreliacijos labai daug gali pamatyti. <..> Ta prasme duomeny yra daug, bet signaly juose néra
daug.” (1.2.). ,,Aktualiis duomenys tai problemai. Tai yra ne per daug duomeny. Nes visi sako ai, kuo
daugiau duomeny, tuo geriau. Tikrai ne. Tai turi but aktualiis duomenys.” (1.6.). Tai iliustruoja, jog

duomenys neegzistuoja patys savaime, bet yra sukuriami'®®. Norint gauti ML tinkamus duomenis,

107 Mejias ir Couldry, ,,Datafication®, 2.
108 Mejias ir Couldry, 2.
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neuztenka ,,rasti tarsi jau egzistuojan¢ius duomenis apie asmenis, bet jie turi baiti uzfiksuojami taip, kad
atliepty ML sprendziama tiksla.

Klausta, kaip parenkama, kuriuos naudotojy veiksmus sistemoje fiksuoti ir paversti duomenimis.
Pasnekovai atsake, jog tai matuojama verslo tiksly ir naudotojy jprociy jtaka vienas kitam. ISkeliamas
tikslas, kokio poveikio verslui siekiama, tuomet apibréziami naudotojy jprociai, kurie galéty daryti jtakg
Siam verslo tikslui ir kuriamas ML, skatinantis §j jprotj. ,,Kokig problemq turi vartotojai? Kaip tai susije
su tavo verslo problema? <...> ISkeli hipoteze, kad jeigu mes padarysime chatbotg (hipotetinis
pavyzdys), tada isspresime tokig vartotojo problemgq ir tq vartotojo problemg tu matuosi per tam tikrq
metrikg — Kaip transakcijy kiekis padidéja arba, kad galbiit user ‘iy vartotojy pasitenkinimas platforma
padideés <...>, pastatai tada tq sprendimgq, kurj tu sugalvoji, paleidi ir Ziiri, ar ta metrika pagerés, ar
ne.“ (1.2.).

Tai parodo, jog duomeny kiirimas yra paremtas verslo tiksly atliepimu. Taciau, paprasCiausiai
daryti prielaidas, jog tam tikry naudotojy elgesiy pokytis pagerins sickiamg verslo tiksla, neuztenka.
Kaip ir W. Chun teorijoje!®®, procesas yra paremtas pastoviu naudotojy elgesio poky¢iy atnaujinimu ir
rezultaty sekimu. Tad viena vertus ML duomeny kiirimas apriboja naudotojo pasirinkimy laisve, kadangi
duomenys kuriami atliepti i§ anksto apibréztam tikslui. Kita vertus, paciy naudotojy reakcija | ML
pasitilymus, daro jtakg tam, kokie duomenys bus kuriami. Taip yra dél to, nes programuotojai visuomet
patiria tam tikrg jtampa, kad kuriant duomenis nebtity per daug nenutolstama nuo naudotojy poreikiy ar
priimtiny ML pasitilymy, kurie naudotoja paskatinty elgtis pagal siekiama verslo tiksla.

Apibendrinimas. Pastebéta, jog duomeny gausa nutuokiama kaip tam tikra vertyb¢ ar sickiamybé.
Taciau egzistuoja jtampa, kaip Sis troSkimas yra vertinamas — dalis to siekia be i§im¢iy, kai kurie $j
troSkimg apriboja dél kity vertybiy, o trecioji grupé, nors ir pripaZino tokj troskima, ji laiké apgaulingu
ir tokiu, kurj reikia apriboti.

Pagrindiné skirtis, tarp priémusiyjy duomeny gausos troskimg ir jj apribojanciyjy yra duomeny
kiirimo strategija. Atrodo, jog duomeny gausos troSkimas kyla i§ manymo, kad duomenys egzistuoja
patys ir juos reikia atrasti. Dél to ir norisi jy turéti kuo daugiau. Taciau kitos grupés pastebéta, jog
neribotas duomeny rinkimas turi grésme¢ manipuliuoti naudotojo pasirinkimus bei prarasti privacia
informacija.

PrieSingai maniusieji propaguoja ne duomeny gausa, bet tikslinga duomeny atliepima kuriamam
ML tikslui. Tai atitinka duomenizacijos teorija, jog duomenys i§ tikryjy neegzistuoja, bet visuomet yra

kuriami. Siuo atveju, duomenys kuriami taip, kad atliepty ML sprendziamus verslo tikslus. Tagiau, nors

109 Wendy Hui Kyong, Updating to Remain the Same: Habitual New Media, 12-14.
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¢ia duomenys kuriami pasiekti aiskiam tikslui, pats naudotojas &ia néra be galios. Siy programuotojy
vertybé — kad fiksuojami jpro¢iy duomenys turéty rysj su siekiamu verslo tikslu. Dél Sios vertybes

programuotojai stengiasi visad atliepti nuolat besikei¢ian¢ius naudotojy troskimus.
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3.2. ML rezultaty vertinimo dilemos

Kadangi ML tikslas yra pateikti spéjimy prognozes, $ios prognoziy kokybé turi biiti jvertinta. Kaip
jvertinti prognozés tiksluma, kuo remiantis ja matuoti, kiek procenty tikslumo yra pakankama? Norint

tai suprasti, programuotojy buvo prasyta pasidalinti procesais, kaip jie jvertina savo sukurtas ML.

3.2.1. Laiko ir kokybés santykis

Pirmiausia pastebéta, jog egzistuoja vertinimo zvilgsnis, paremtas kokybés bei investuoto laiko
santyKkiu.

Kada kokybé yra ,,good enough®. Aptariant, kada pasiektas tinkamas ML tikslumas, daznai
iSgirsta frazé ,,good enough“. Si frazé kitais ZodZiais reiskia ribg (vadintg ,treshold”) nuo kurios
programuotojai jau teigia, jog programos rezultatai yra pakankamo procentinio tikslumo arba riba, kiek
ML gali suklysti. ”"Dazniausiai tas 90% yra good enough <...> kad ten iki 93 pakelsi praleisdamas ten
prie jo dar papildomai kokius sesis ménesius, neduos papildomai tiek tos naudos <...> Pas mus tokie
biina dauguma sprendimy good enough, o ne ne ten amazing ir panasiai” (1.1.). ,,Kazkokj stengiesi turéti
i§ anksto treshold'q, <..> kas tau atrodo pakankamai gerai <...>, kad buty cia naudingas Sitas
dalykas“(l.4.). Taciau toks vertinimas kelia jtampa: ,,Kur désim tq treshold'q, kuris nuspres, kiek mes
galim leisti modeliui daznai suklysti? “(1.3.).

Pavyzdziui, duotas automatinio ¢ekiy skanavimo pavyzdys: ,,20 zmoniy, kurie approve'ina tuos
Cekius <...> Ir mes tarkim norim palikti tik 2 Zmones, kurie approve'inty <...> Na, mazdaug jo, c¢ia jau
dabar gerai turbiit, nes geriau negu buvo ”(1.1.). Kitaip tariant, tikslaus apibrézimo, koks procentas yra
pakankamas pager¢jimas, néra, bet tai nustatoma priklausomai nuo sprendZiamos problemos konteksto.
Tikslas yra ne tam tikras pasiektas procentas, bet jog su ML biity ,,geriau negu buvo®“. Sios ribos
nustatymas yra kitas vertybiniy jtampy taSkas, nes ,,geriau negu buvo* yra reliatyvus vertinimas,
skirtingai suprantamas jvairiy asmeny. Taip pat vieta, kurioje gali atsirasti i§im¢iy ar nuolaidy skirtingy
atvejy vertinimui.

Laikas — nedirbti ilgiau nei biitina. Kokybés vertinimas ne pagal i§ anksto nustatytus Kriterijus,
o paslankias vertinimo ribas yra susij¢s su laiku. Klausiant, ar rezultatai jau pakankamai geri, kartu ir
klausiama, kiek laiko uztruko to siekimas ir pokalbiai rodo, jog tai taip pat kinta jvairiose situacijose.
., Turi buiti return of investment. Jei tu developinsi kazkg savaite ar pora dieny ir bus visai biisi
patenkintas su mazu pageréjimu. Bet jei developini kazkq metus, tai tu turi turéti ir aukstesnj return of
investment ”’(1.2.). Taip pat pastebéta, jog programuotojai vertina maziausiu jdirbiu pasiektus didziausius

jmanomus rezultatus: ,,kazkokiu metu Zinai, yra tas <..> diminishing returns <...> Tuos pirmus <...>
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low hanging fruits susirenki Zinai, paskui tu vis dar gali ten kazkq tobulinti, bet labai ilgai uztrunka*
(1.4.).

Vis délto, isskirtiniais atvejais yra poreikis sprendimus analizuoti ir ilgiau. Taciau tuomet
programuotojai jaucia jtampg, nes néra uztikrinti, ar jy investuotas darbas parodys tiesioginius, verslo
nauda teikiancius rezultatus: ,,ilgai, kad dvejojau tikriausiai nebiity, nes tiesiog nelabai, kaip cia
finansiskai apsimoka ilgai apie tokius dalykus galvoti <...> per nagus gauciau, jei visq dieng galvociau
apie tokj dalykq” (1.10.). Tai leidzia spélioti ar lygiai taip pat mazai buty mastoma ir apie etiSkai sudétinga
atvej], o galbiit ir Sis minétasis iki galo neapmastytas atvejis taip pat tur€¢jo neapgalvoty pasekmiy
naudotojui? Atsakyti sunku, nes vertinimas yra abstraktus ar paremtas intuicija, kaip kad pasidalinta
paklausus, ar darbe turi tiksliy kokybés vertinimo apibrézimy,, Néra. Tai ateina man atrodo su
patirtim. ”(1.2.).

Apibendrinimas. Seaver algoritmy kaip kultiros apibrézime pastebéta, jog dalis algoritmy kiirimo
praktiky dera, o dalis priestarauja vienos kitom, nes siekia skirtingo galutinio tikslo'°. ML kirimui
skirtas laikas bei rezultato tinkamumo riba yra toks vertybiy konflikto taskas.

Pirmiausia, ML vertinama apibréZiant prognozés patiksléjimo ribg, kada rezultatas pasidaré
norimai geresnis, nei buvo pries tai. Sis vertinimas paremtas ne konkreéiais kokybés apibrézimais, bet
kinta priklausomai nuo konteksto ir gali buti vertinamas profesine intuicija. Taip pat, intuityviai
vertinama ir ar pageréjimas buvo pasiektas nedirbant per ilgai.

Galiausiai, laiko ir kokybés siekiai susiduria konflikte. Viena vertus programuotojai siekia didinti
ML rezultato kokybe. Kita vertus, jie siekia ir dirbti kuo greiciau, kas savaime mazina maksimalios
pasiekiamos kokybes galimybe. Kam bus skiriama daugiau démesio - kokybés maksimizavimui ar darbo
laiko minimizavimui - priklauso nuo sprendimg priiman¢io programuotojo ir jj supancio konteksto
vertybiy - ar tai bty verslo greicio poreikis, programuotojo profesionalumo siekis.

3.2.2. Kada (ne)pakanka automatizuoto ML vertinimo

ML vertinimas apima tiek automatizuotg, matematinémis formulémis grjstg vertinima, tiek paciy
programuotojy vertinimo zvilgsnj, kuris, kaip rodo ankstesné jzvalgos, neretai biina ir intuityvus. Gali
Kilti noras sakyti, jog automatizuotas ML vertinimas yra labiau paremtas faktais ar objektyvumu. Tuo
tarpu programuotojy asmeninio zvilgsnio vertinimai yra labiau subjektyviis. Taciau tyrimas rodo, jog
ML kdarime, riba tarp objektyvumo ir subjektyvumo bei patikimumo yra daug sunkiau apibréziama.

Matematinis objektyvumas ir Zmogiskas subjektyvumas. Keli pasnekovai, kalbédami apie ML

vertinimg, patys (interviuotojui samoningai $iy sgvoky nevartojant) paminéjo objektyvumo savoka,

10 Seaver, ,,Algorithms as Culture®, 9.
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priskirdami jg automatizuotam ir matematiniam ML vertinimui: ,,Pirma, tiesiog vertiname <..>
0bjektyvy modelio performansg. <...> Ar turime labiau kazkokias konkrecias vieno skaiciaus metrikas,
kaip mean average “(1.3.). ,,Stengiamés visur viskq daryti kuo labiau automatizuoti <...> kuo mazZiau
zmogaus jsikisimo. Jeigu sistema taip modelj vertina naudodama tokius pacius procesus, tai skaiciai
nemeluoja” (I.12.). Atitinkamai, zmogaus vertinimas laikomas maziau objektyviu: ,,Po to eina <...>
zmogiskesni, mazZiau objektyviis vertinimai <...> Kur désim tq treshold'q, kuris nuspres, kiek mes galim
leisti modeliui daznai suklysti“(1.3.) Taigi atrodyty, jog programuotojas daro aiskig skirtj, kad tai, kas yra
matematiSka, t.y. nereikalauja zmogaus asmeninio vertinimo, yra objektyvu, o vertinimai, kuriuos
programuotojas priima remiantis savo nuovoka, yra ,,maziau objektyvis®.

D¢l to jdomu, kad beveik i§ karto pasnekovas tarsi pradeda priestarauti sau, kalbédamas apie
tolimesnj ML testavimg. Kadangi $is paSnekovas kuria vaizdy atpazinimo ML, tokio tipo programos
duomenims naudoja nuotraukas. Apie nuotrauky analizavima jis tesia: ,,Ziirim grynai akimis, grynai j
konkrecias nuotraukas, ne j kreives, ir vertinam, kur modelis suklydo. Ar jis yra, kad klysty visq laikq
ties kazkokiom konkreciom nuotraukom <...> Pirmiausia toks labai objektyvus ir metrikom grjstas. Bet
paskui  <...> labiau toksai zmogiskais elementais“(1.3.). Tad galiausiai atrodo, jog bitent Zzmogaus
vertinimu pasnekovas pasitiki labiau. Ar tai reiskia, jog $is programuotojas nepasitiki objektyviomis
metrikomis? O gal tai priklauso nuo konteksto, kad pirmuose testavimo zingsniuose jis labiau pasitiki
matematika, bet kai ML yra paruosta ir testuojama realiam naudojimui praktikoje, ¢ia nebepasitikima tik
formulémis, o kliaujamasi zmogiSku zvilgsniu. Tai kelia klausimy, kas 18 tikryjy programuotojo nuomone
yra objektyvumas.

Tolimesniame pasidalijime dar aiskiau atskleidzia zmogisko zvilgsnio vertingumas. Duodabt veido
atpazinimo ML pavyzdj, minima, kad jei programos tikslumo vertinimas yra abejotinas, papildomai
programos rezultatus patikrina ir zmogus — ar programa gerai atspéjo veida, ar ne: ,,Gali biiti du setup'ai.
Pirmas, kur modelis <...> autonomiskai veikia ir kq jis pasako, tas yra kaip objektyvi tiesa. Bet kartais
<...> as$ turiu Face Detection modelj <...> Bet jei jis neapsisprendes yra kazZkur per vidurj, mes galim
tq tq viduriukq paimti ir suprasti, kad jo, jeigu tas confidence tarp 0,6 ir 0,4, duodam Zmogui perziiréti
ir nuspresti ar cia tikrai? “(1.3.).

Vis délto, i§ pradziy programuotojas mini, kad taip pat galimas atvejis, kur ML rezultatai laikomi
»Kaip objektyvi tiesa“. Kaip nustatoma, kada uZtenka pasikliauti vien automatizuotu ,,objektyviu*
vertinimu, o kada reikia ir Zmogaus Zvilgsnio? Siame pasidalijime minima, jog Zmogaus analizés reikia

tada, kai ML tikslumas yra neuztikrintas. Taciau tai kelia klausimy, kaip nustatoma riba, koks tikslumo
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procentas yra pakankamas? Siame pavyzdyje 60% tikslumas laikomas nepakankamu, bet ar 80% jau
biity pakankamai tikslu?

Kada neuZtenka vien ,,objektyvios* matematikos vertinimo. Pirma naudinga giliau istirti, kodél
programuotojams ne visada pakanka automatizuoto ML vertinimo, kuris, keliy i§ jy nuomone, yra
objektyvus. Ar $i matematika tikrai yra objektyvi? I§ pirmo Zvilgsnio atrodyty taip - juk matematinés
formulés (Cia vadinamos ,,metrikomis®) i§ tiesy néra sugalvotos paties programuotojo. Tacdiau verta
pastebéti, jog kokiomis formulémis sistema bus vertinama — tai jau Zmogaus pasirinkimas. Atitinkamai
net ir Siy formuliy rezultaty interpretacija taip pat priklauso nuo zmogaus.

, Dazniausiai <...> reikédavo vertinti labiau balanso kontekste. <...> Jeigu tu vertini metrikas
<...> gal j jas smagu paziuréti ir smagu kartais nuspresti, kad ok Sitas vienas skaicius yra geriau uz tq
vieng skaiciy, bet <...> ta metrika atrodo Siek tiek kitaip <...> Tam tikram kontekste gali biiti gera, kitam
kontekste gali buiti bloga <...> Man atrodo labiau yra problema ne metrikos blogumas savaime, bet kaip
tos metrikos vertinamos <...> subjektyviai <...> Zmogaus. Jo, problema biina labiau interpretavime, 0
ne pacioj metrikoj. * (1.3.)

Pasnekovai pripazino, jog ,,objektyviy“ matematiniy formuliy yra jvairiy ir programuotojai bei
verslo atstovai skirtingai nustato, kuriomis i8 jy vertinti ML. ,, Kazkiek gal produkto Zmonés labiau linke
viskq vertinti <...> kiek tas pinigy kainuos, kiek létai veiks, <...> Kiek ten useriy bus nepatenkinti <...>.
O mes labiau vertiname <...> tokiom inZineriném metrikom, kad kiek modelis ten daznai klysta <...>
precission recall curves ir pan. Ir daZniausiai bandydavome tai sujungti kazkiek. Jeigu modelis bus tiek
netikslus, kiek useriy bus nepatenkinti ir pan. <...> Kokj Zmogiskq tq poveikj turés. Ta tokia matematine
metrika sakykim apjungti du konceptus.“(1.3.). ,,Kiekvienas priimamas sprendimas turi biti balansas
tarp vieny arba kity vartotojy grupiy” (1.12.)

Taigi, programuotojai pripazjsta, kad ,,objektyvios® metrikos, kartais tik atrodo perteikiancios
kokybés jvertinima, taciau pilnas ML kokybé vertinimas yra ,,balanso* procesas. Balanso tarp verslo
poreikiy (pateikiamy ,,produkto Zmogaus‘) bei matematiniy metriky ar skirtingy naudotojy poreikiy.
Kalbant pasnekovo Zodynu, tarsi balanso tarp subjektyvaus ir objektyvaus. Ir matematinéje metrikoje
siekiama ,,apjungti du konceptus* — paSnekovy suvokimu subjektyvy ir objektyvy.

Be to, véliau ir pasSnekovas pastebi, kad net ir neva uztikrintus rezultatus rodantis ML gali biiti
Saliskas (,,biased*). Taip gali nutikti, jei ta nedidelé paklaidos dalis apréps butent tuos etiskai jautrius
atvejus, kaip ML neatitikimg tautinéms mazumoms ar pan. ,,Tarkim, tavo metrikos rodo, kad tau modelis
90 % tikslus. Bet <...>, jei tavo modelis yra face recognition, tai tu matai, kad is ty 10%, kur modelis

klysta, 5% yra <...> kazkokios Iyties ar ar rasés zZmonés <..>. Tai toks gal labai pavirsutiniskas
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testavimas. Gali, gali nepagauti tokiy problemy kaip modelio bias'as <...>. Dél to svarbu yra stebét
grynai konkreciai paciam akimis, kur klaidos vyksta “(1.3.). Galiausiai pastebima, jog ne automatizuota,
o zmogaus patikra gali pastebéti tokj Saliskuma.

Siame kontekste programuotojas $aliskumu laiko nevienoda skirtingy situacijy padengima
duomenimis. Tac¢iau verta pagalvoti, kad manymas, jog jvairias situacijas reikia reprezentuoti vienodu
kiekiu duomeny, taip pat yra kita SaliSkumo forma. Juk pateiktame pavyzdyje socialinés mazumos,
iSimtiniai elgesio atvejai ar panasiis ,,biased” atvejai i§ tikryjy yra reciau pasitaikantys atvejai. Ir
duomenyse islyginus §j netolydy pasiskirstymg, duomenys savo procentiniu skirtingy atvejy padengimo
pasiskirstymu nutolsta nuo realybés, kurig siekiama reprezentuoti.

Jei ML tikslas yra sitlyti prognozes remiantis duomenimis, $ios programos objektyvumas
priklauso nuo to, kaip ML kiiréjai suvokia, kas yra objektyviis duomenys. Zinant, jog duomenys
neegzistuoja patys savaime, bet visada yra kuriamit!!, galima teigti, jog duomenys, kaip objektyvumo
faktorius, visada savyje turés tam tikrg SaliSkuma. Tad dabar dar rim¢iau kyla klausimas, kg pasnekovas
turéjo omenyje sakydamas, jog ,,Gali biiti du setup'ai. Pirmas, kur modelis <...> autonomiskai veikia ir
kq jis pasako, tas yra kaip objektyvi tiesa . JUK Zvelgiant | pastargjj pasidalinimg sunku jsivaizduoti
atvejj, kada modelis i$ tikro galéty biiti objektyvus ir atrodo, jog programuotojo atzvilgiu, ZzmogiSkas
zvilgsnis visada praversty.

Zmogaus testavimas — prabanga. Vienas i§ atsakymy vél bty laiko sanaudos. Atviraujama, kad
Zmogaus testavimui ne visada uztenka laiko resursy ir tai atlickama tik kritiniais atvejais: ,, ne visglaik
yra tam prabanga, nes kartais produktas turi biiti greitas ir pigus, bet kartais, jeigu tai yra labiau toks
jautresnis use case'as, galim leisti sau tai padaryti “(1.3.).

Tuomet kurie atvejai yra pakankamai jautrts? Dalijamasi, jog jautrumas matuojamas pagal tai,
»Kiek bus klaidy padaryta ir kiek brangiai tos klaidos kainuos? ““(1.3.) Pasitikslinus, kas sveria, kiek
kainuos ML klaidos, atsakyta, jog tai apsprendZiama remiantis verslo rekomendacijomis — kurios ML
programy klaidos sukelty didZiausias problemas verslui: ,, Snekétume su produkto <...> Zmogumi, nes jis
Zino, kiek tas kainuos, kokios problemos bus ir panasiai. <...>. Ir jis padeda mums, kaip inZinieriams,
suprasti kiek jmanoma labiau, kokios yra rizikos, kokios yra kainos, kokias metrikas mes turime pasiekti
ir apskritai kokios metrikos yra svarbios ir nesvarbios “(1.3.)

Kitaip tariant, mastant, kurie atvejai yra verti nuodugnaus zmoniy testavimo, tai nusprendziama
ne remiantis kokybés didinimo vertybe, bet klaidy minimizavimu. Klaidos ¢ia apibréziamos verslo, o ne

naudotojy poreikiais. Tai leidzia manyti, jog paciy naudotojy interesai (kaip minétasis duomeny

11 Mejias ir Couldry, ,,Datafication®, 2.
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SaliSkumas mazumy atzvilgiu) testavime bus apsaugoti tik tada, jei jy nepasaugojimas turés tiesioginj ir
grésme keliantj rysj verslo siekiams.

Panasiai apie testavimg kalba ir kiti, jog testuojant biina neuztikrinti, koks ML rezultatas turéty biiti
teisingas: ,,AS biina skaitau ir man atrodo. Nu nezinau, cia tikrai taip ar ne? Tu tiesiog nezinai. Tai, nes
tu nesi domain tas expert.” (1.14.) Cia minimas atvejis, kai programuotojai neuZtenka jos Ziniy apie sritj,
kurioje naudojamas ML ir klausiama ,,domain experts. Jie gali iSkart pasakyti” (1.14.). Trumpai tariant,
klausiama ty zmoniy, kurie yra tos srities, kurioje naudojamas ML, Zinovai.

Taip pat minima, jog net ne visi klausimy keliantys atvejai yra tikrinami paciy programuotojy,
kadangi tokiy atvejy kartais biina per daug: ,,Netikrini kickvieno <...>, nes ten tikstanciai ty. Patikrini
tiktai 100 kokj ir daugmaz Zinai, kad neblogai veikia ir viskas <...> I.: 100 is kiek mazdaug? P.: OI.
Tikstanciy” (1.14.). Dél to net ir tada, kai testuojama ne tik automatizuotai, bet ir zmoniy patikra, klaidy
galimybé islieka visada — ar dél srities nesuvokimo, ar dél visy atvejy nepadengimo. Tai dar kartg
atskleidzia, jog Siame ML testavimo zingsnyje sickiama ne didinti programos kokybe, bet mazinti rimty
klaidy rizika.

Apibendrinimas. Kitas vertybiniy jtampy taskas, kylantis vertinant ML, yra nuspresti, kaip
programos prognoziy rezultatai bus testuojami — tik automatizuotai ar ir papildomai vertinant Zzmogui.

Automatizuota, matematinémis formulémis paremta ML patikra atlieckama visais atvejais. IS pirmo
zvilgsnio programuotojams ji atrodo ,,objektyvi®, kadangi yra apibiidinama faktiskai. Taciau pastebéta,
Jog net automatinei patikrai rodant, kad ML yra tikslus, kritiniai atvejai gali bti itin netiksliis, pavyzdziui
neatliepti mazumy poreikiy. Tokie atvejai yra pastebimi tik Zmogaus Zvilgsniu. Dél to atrodo, jog
zmogiska patikra bty naudinga praktiskai visoms ML programom. Ta¢iau Zmoniy darbo laikas kainuoja
ir tai sukelia jtampa — kurie ML yra verti tik automatizuotos, o kurie ir papildomos zmogaus patikros.

Siuos sprendimus lemianti vertyb¢ yra ne ML kokybés maksimizavimas bet rimtas rizikas keliangiy
klaidy minimizavimas. Tai turi kelias pasekmes. Pirmiausia, ML rezultatai niekada néra apsaugoti nuo
klaidy — ar dél to, kad ZmogiSkoji patikra dél normatyvaus vertinimo gali nepastebéti tam tikry ML
klaidy, ar dél to, kad ML apima daugybes duomeny ir zmogisky resursy visiems atvejams istestuoti
nepakanka.

Antroji pasekmé — kadangi ML yra kuriami verslo tikslams, rim¢iausios rizikos taip pat yra
susijusios su verslo grésmémis. Dél to, tais atvejais, kai ML gali kelti rizika tam tikrai naudotojy grupei,
bet §i rizika nebiitinai kels tiesioginj piniginj nuostol; kompanijai, naudotojy poreikiy neatliepimas gali

biiti nepastebétas arba nelaikomas pakankama rizika, verta papildomo testavimo.
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3.3. Programuotojy pastebimos ML etinés grésmeés

3.3.1. Ne visa, kas leistina, netrikdo saZinés

Kita pasnekové pastebéjo, jog prieS mazdaug 10 m., jos darbo patirtyje buvo gana dazna
personalizuoti naudotojy pasirinkimy galimybes pagal jy asmening informacijg. Pavyzdziui dirbant
draudimo jmonéje turéta papildomy asmens duomeny (kaip amzius, lytis), pagal kuriuos ML buvo
sukurtas daryti spéjimus, jog tam tikras amzius ar lytis yra rizikingesni. “Draudimo jmonés is esmés gali
gauti daugiau duomeny <...> Gali net tai panaudoti automobilio kainodaros tarifuose jvertinti, kokia
tikimybeé, kad tu padarysi didesne Zalg arba, kad tavo yra rizikingas elgesys. <...> mes padarome ar ne
tas isvadas is duomeny, kad ten Porsche vairuojanti moteris 35 mety, tikétina, bus, sukels mums Zalg,
kurig neapsimokés uz mazesne kaing laiduoti.” (1.5.). Svarbu pastebéti, kad ji tam nepritaré, nes saké:
»as pati suprasdavau, kaip <...> as save pasmerkiu didelei draudimo kainai* (1.5.). Vis délto, produkta
toliau kure.

Pasnekové véliau pripazino, kad dabar tokie duomenys “jau yra uzdraudziami, ypatingai lyties
diskriminaciniai, kad negalima jy naudoti” (1.5.). Vis délto, ji ir kiti paSnekovai pripazjsta, jog ML
kirime galima panaudoti tarpinius (tarsi legalius) duomenis, kurie atitikty draudziamus naudoti
duomenis, kaip lytis. “As pati Zinau, kad tu gali netiesiogiai <...> is kity kintamyjy iSsivesti, kad cia yra,
tarkim, moteris arba vyras.” (1.5.). ,,If you want to use any sort of demographics, probably we could do
it in a way.”'!2 (1.11.). Nors pasnekovés renkasi to nedaryti, pripazjsta, kad tai panaudoti jmanoma ,,|
wouldn't do that. But I know that it's not kind of out of reach”*® (1.11.).

Apibendrinimas. Aptarti atvejai, kai technologiniai sprendimai programuotojy zvilgsniu atrodé
neetiski. Vienu atveju, nepaisant nepritarimo, programuotoja dirbo toliau, kadangi jos zvilgsniu neetiSka
inzinerija tuo metu buvo legali ir verslo siekiama. Kitu atveju, pastebéjusios, jog inzineriniu biidu gali
apeiti teisinius apribojimus, programuotojos rinkosi $iy iSim¢iy nedaryti.

Siuo atveju sprendimy jtampa remiasi j programuotojy profesing etika. Tai parodo, jog ML
inzinerija kaip kultdira susiduria ne vien su technologiniy vertybiy konfliktais, bet kartais ir konfliktu tarp
technologiniy siekiy bei asmeniniy etiniy jsitikinimy. Siuose pavyzdziuose programuotojy

pasirinkimams daré jtaka verslo siekiai, teisinés aplinkybés, asmeniniai jsitikinimai.

112 Vertimas: ,,Jei norétume naudoti demografinius duomenis, tikriausiai galétume tai padaryti
113 Vertimas: ,,A§ to nedary¢iau. Bet Zinau, kad tai néra nepasiekiama*
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3.3.2. Nelauktas poveikis naudotojy jpro¢iams

Kalbant apie ML procesus, kuriuose gali atsirasti etiniy grésmiy, paminétas ML poveikio
naudotojams vertinimas. Pasnekovas ¢ia mini metrikas, kaip jrankj sekti ML rezultatams — ar ML
padidéjo naudotojy praleidziamas laikas programoje, pirkimy skaicius ar panasiai. Pripazjstama, jog jei
metrikos bus nukreiptos tam tikro Zmoniy elgesio skatinimui, tai naudotojams gali sukurti naujus
iprocius, kaip kad priklausomybg.

wJeigu metrikos pasirenkamos, kurios turi long term kazkokias tai pasekmes, kurios néra
apgalvotos. Tas gali ir sukurti kazkokiy pasekmiy, kuriy mes nesitikéjome. <...> Mes turime pavyzdj
feisbukas arba instagramas, kur lyg ir galvojo daug apie metrikas. Bet jeigu Siek tiek pasveria labiau j
engagement'o optimizavimq, tai gauna labai addictive appsus*“(1.2.).

Kad apsisaugoty nuo neprognozuoty naudotojy elgesio pokyciy, kompanijos atlieka tyrimus su
naudotojais: ,,Useriams tu skambini, darai interviu ir taip toliau. Tai tas irgi formuoja metrikas. Ir j tq
investuojama ziauriai daug, Ziauriai daug” (1.2.) ,,daro Sitas apklausas vartotojy, ta prasme, tiesiog vat
ant gyvy zmoniy testavimg** (1.9.)

Taigi metrikos — matematinés formulés skirtos specifiniy naudotojy jproc¢iy pokyc¢io vertinimui —
yra pagrindinis ML kiirimo jrankis, bet kartu ir potenciali grésmé netikétam naudotojy elgesio
pasikeitimui. IS to kyla jtampa nepasitikéti savo paties kuriamu produktu ir nuolat jj tikrinti. Kitaip tariant
Siuo atzvilgiu programuotojas etiSkg darbg suprasty kaip tokj, kuris yra paremtas pastoviu nepasitikéjimu
savo produktu.

W. Chun teorija leidZzia ML veikimg interpretuoti kaip ,,jprotis + krizé = atnaujinimas”. Chun kalba,
jog naujosios medijos, Svelniai skatindamos tam tikrus naudotojy jprocius, po truputj kuria pokytj (krizg)
naudotojy aplinkoje —t.y. stipresnj poreikj Siam jprociui. Toks nedidelis pasikeitimas, skatina naudotojus
prisitaikyti prie §io poky¢io ir jgyti naujus jpro¢ius'!*. Pavyzdziui ML kuriamas optimizuoti programéléje
perziiiréty vaizdo jrasy laika (Siuo atveju metrika buty vaizdo jrasy perzitros trukme). Ilgainiui tai
sukuria kriz¢ — naudotoja nori daugiau laiko praleisti programéléje, nei tai daré anksc¢iau. To rezultatas
yra naudotojos jpro¢iy atnaujinimas — dabar jos bazinis poreikis praleisti tam tikrg laikg programéléje
padidéja.

Tai atitinka interviu jZvalgas, kuriose pabréziama, jog per didelis metrikos optimizavimas gali
sukelti priklausomybe. Taciau pateikiama ir nauja jzvalga — kompanijos atlieka gausius tyrimus su savo

naudotojais tam, kad atpazinty jy elgesio pokycius ir ar juose néra nepageidautiny rezultaty. Tai reiskia,

114 Wendy Hui Kyong, Updating to Remain the Same: Habitual New Media, 12-14.
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jog formulgje ,,jprotis + krizé = atnaujinimas” santykis tarp jprocio ir jo sukurto atnaujinimo néra toks
akivaizdus, kadangi skatindami tam tikra jprotj, programuotojai patys néra tikri, kokj rezultata tai sukurs.

Apibendrinimas. Elgesio rekomendacijas sitilan¢iy ML veikimas remiasi tam tikry naudotojy
jprociy skatinimu, taip siekiant paskatinti naudotojus elgtis pagal verslo poreikius. Taciau pastebéta, jog
kartais dél ML naudotojai jgyja naujy jprociy, kuriy programos kiiréjai nesitikéjo. Tai vertybinés jtampos
taskas, kur ML kairéjai turi nuspresti, kurie naudotojy elgesio pokyc¢iai yra priimtini, kurie ne. Priimtinais
laikomi tie poky¢iai, kurie atitinka paciy programuotojy spéjimg apie tai, kokig jtaka naudotojy elgesio

kaitai turés tam tikro jprocio skatinimas.
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3.4. ML technologijos sampraty isStkiai

3.4.1. Trukdziai dél verslo uZsakovy nenuovokos apie ML technologija

ML komandy vadove¢, turéjusi daug ML projekty vadovavimo patirties, i$siplété, jog ML yra ne tik
inzinerija, bet ir skirtingy asmeny interesy derinimo procesas. ,,Tai yra truputj placiau negu tik kodas
<...> I§ finansy ateina, sako mes norim to, ten is marketingo ateina, sako mes norim to <...> O tarkim
yra 5 zmoneés, o reikia 10 zmoniy. Ir tada reikia sudélioti ir nuspresti kas gausis. Kazkas kazkq pirmg,
kazkg antra <..>, o kazkas isvis nieko negaus.” (1.6.). Tai rodo, kad vienas i§ darby yra iSskirti
prioritetus, kieno siekiai bus jgyvendinti bei iki kokio lygio, o galbiit kuriy interesy grupiy siekiy ML
ktrimui 1§ vis turi biiti atsisakyta.

ML kiirime tai pat tenka susidurti su nerealistiskais likesciais ar inzinieriams nelogiSkais verslo
prasymais. ,,Kartais ir kazkokiy ezoteriniy, gal kartais reikalavimy ateina, kur nesupranti, net kodél reik
daryt (1.10.) ,,Tikriausiai, kad dar Zmonés nelabai supranta, kas yra tas dirbtinis intelektas <...> Kad
kazkas, prisédes prie magisko rutulio, jiems isSburs kazkq ir tada jiem isvis nieko nebereikés daryti ir
viskas savaime susitvarkys” (1.6.). Tai rodo, jog ML uzsakovai gali manyti, kad ML technologija yra
daugiau nei inzinerija, bet kazkas mistisko. Panasu, jog ne verslo sferoje egzistuoja tam tikras ML, kaip
visg i§sprendziangio atsakymo, mitologizavimas. Zinoma, tai néra tiesa: ,,7ai néra panacéja. Tai néra
taip, kad is karto sukuri kazkq, kas sprendzia visas tavo gyvenimo problemas” (1.6.).

Tad panasu, jog ML kiirime kartais svarbiau uz technologinius sprendimus yra vadybiniy klausimy,
tiksly ir likes¢iy derinimas. “Kad projektas biity nejgyvendintas dél <...> kazkokiy ten techniniy ypac
dalyky, nu niekada nesu girdéjusi dél techniniy dalyky. Visq laikq biina <...> Kazkas susipyko, kazkas
nepasidalino” (L.6.).

Apibendrinimas. Pastebéjimai atliepia N. Seaver teorija, jog ML tikrai yra kulttirinis procesas,

apimantis jvairiy vertybiy'®®

, 0 §iuo atveju ir likesciy bei prioritety derinimg ar atmetimg. Taip pat, Kitoje
literatliroje tas pats autorius analizavo jvairius mitus, kuriais remdamiesi tam tikrg ML sritj suprato
programuotojai®. Sio darbo pasidalinimai rodo, jog ne tik programuotojai, bet ypa¢ verslo uzsakovai
mitologizuoja ML Kkaip visas problemas i§sprendziantj atsakyma ir tarsi uzsimirsta, kad tai yra inzinerinis
procesas.

Dél §iy priezas¢iy programuotojai atsiduria prioritety ir tiksly nustatymy jtampoje. Sios jtampos
pagrindiné priezastis — ne programuotojy, bet verslo uzsakovy ziniy trikumas apie ML inzinerijg ir

nepagrijsti likesciai. Tai svarbu, nes bendros pasaulézitiros tarp inZinieriy ir uzsakovy stygius ne tik

115 Seaver, ,,Algorithms as Culture®, 9.
116 Seaver, Computing Taste, 19.
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trikdo darbg, bet ir gali apsunkinti diskusijas iki Siol minétais etiSkais atvejais, lie¢ianciais poveikj

naudotojuli.

3.4.2. ML kaip neutralus ir kartu saliskas problemai

ML nesaliSkumas problemai. Daug pasnekovy paminéjo, jog pati ML technologija yra neutrali
sprendziamoms problemoms: ,,ML néra nei geras, nei blogas* (1.2.), ,,Pats algoritmas néra nei geras,
nei blogas arba tinka tai problemai spresti, arba netinka tai problemai spresti” (1.6.), ,,The model is
agnostic to the problem®” (1.7.).

Pavadings ML agnostisku (t.y. nepazjstanciu problemos), paSnekovas tesé, jog svarbiau démesj
skirti tikslui, kuriam pasiekti ML yra naudojamas. PaSnekovas sulygino verslo ir nevyriausybines
organizacijas sakydamas, kad abiejy zinomumui padidinti ML veikty panaSiai, taciau tikslas skirtysi.
,It's about the purpose. <...> Companies want to understand where to put their next euro. Meaning
should I put like a Facebook ad? Should I put like a TV ad <...> But NGOs were faced with a similar
problem where they have limited budget and they have to organize events to engage with people <...>
Measuring these you can use pretty much the same techniques*®” (1.7.).

Kaip bebiity, svarbu suprasti, jog agnostiSkumas nereiskia modelio neutralumo. Kitoje vietoje tas
pats pasnekovas pripazjsta, jog samoningai parenka, kad ML teikty prioriteta vieniems sprendimams
prie$ kitus. Pavyzdziui: “l would argue that in this case it's better to over forecast because under
forecasting it's really bad for the user.”!° (1.7.). Tai pasnekovas pasaké duodamas pavyzdj, jog kurdamas
inventorizacijos ML, jis geriau ji kurty taip, kad produkty likty daugiau nei gali bati paklausos, nes
nenupirkty produkty sugedimas yra mazesné grésmé nei pasitlyti pirkéjui produkta, kurio sandélyje
nebéra. Tad nors skirtingiems tikslams kuriami ML ,,nepazjsta“ problemos ir gali naudoti bene ta pacia
technologijg, programuotojas sprendziamg problemg zino. Kas rodo, jog manymas, kad ML yra
agnostiSkas, nei geras ar blogas, téra daliné tiesa — pats ML, kaip technologija, toks ir yra, ta¢iau ML
kiirimo procesas ir konkretus ML sprendimas néra neutralus problemai, bet kreipiantis j tam tikra tiksla.

ML gali iSkreipti duomenis. Kita programuotoja isplecia $ig tema. Ji iki galo nepasitiki jokiy ML
rezultatais, nes zino, kad programa kiirgs programuotojas galéjo pakreipti ML taip, kad rezultatai buty

panaSesni ] jo siekiamg rezultatg. ,,That is a stupid machine, basically and very probabilistic and might

117 Vertimas: ,,Modelis agnostiskas problemai*

118 Vertimas: ,,Tai susije su tikslu. <...> Imonés nori suprasti, kur naudoti kita eurg. Ar turédiau jdéti ,,Facebook*
reklamg? Ar turéiau jdéti televizijos reklama <..> Taciau NVO susiduria su panaSiomis problemomis - jos turi ribota
biudZety ir turi organizuoti renginius, kad uzmegzty ryius su Zmonémis <...> Cia galima naudoti beveik tuos pacius metodus.*

119 Vertimas: ,,Saky¢iau, kad §iuo atveju geriau prognozuoti daugiau nei reikia, nes nepakankamai prognozuojant tikrai
blogai vartotojui.*

42



make a lot of mistakes”. “If you see any statistics <...> model achieved like 60% <...> [ am sometimes
reading it like someone believed and wanted that model to achieve like 60% <...> In the data you can
bend a lot of things™!?° (1.11.). Tam antrina ir kiti: ,,Statistika yra didziausias melas. Tikrai labai daznai
pasiima ir i$ vienos pusés ir galima sumanipuliuoti* (1.6.).

Prisitaikymas prie naudotojy unikalumo. Iki dabar minétieji technologijy analizés zvilgsniai
kalbéjo apie duomeny moksla ar ML prognozes. Kalbant su kurianciais didziuosius kalbos modelius
(LLM — ML programy riiis, dirbanti su kalbos atpaZzinimu ir reprodukavimu!?, kurios pavyzdys biity
,,ChatGPT*), isgirstas kitoks zvilgsnis: ,,(DI) suteikia pilnai suasmenintq, personalizuotq patirtj, nes
informacija, kuri yra pasiekiama internete <...> yra bendriné, o kiekvienas zmogus yra unikalus <...>
todél DI padeda jsigilinti j Zzmogaus situacijq ir pritaikyti patarimus, klausimus jam” (1.13). Atrodo, jog
programos pritaikymas subjektyviems zmoniy poreikiams yra laikomas $ios technologijos pranasumu.
Kas biity priesinga tam, kg kalbéjo gryno ML programuotojai, apie $ios technologijos agnostiskuma bei
potencialig statistikos iSkreipimo galimybe.

Taciau gilinantis ] tai, kaip kuriami Sie ,,lankstiis® LLM modeliai, buvo isgirsta: , Pateikiame
pavyzdziy, kaip jie turéty bendrauti tame pokalbyje, kokius atsakymus turéty suteikti mazdaug tam tikrose
situacijose” (1.13). Paradoksalu, kad LLM yra giriamas dél to, kad prisitaiko prie naudotojy poreikiy,
taiau tai yra kuriama programuotojams patiems apibréziant $iy naudotojy elgesio situacijas. Tai daroma
remiantis savo supratimu apie tai, ko turéty noréti naudotojas.

Apibendrinimas. Programuotojy suvokimas apie tai, kas yra ML, yra dvilypis. Viena vertus
didZioji dauguma sako, jog pati ML technologija yra neutrali problemoms ir negali biiti laikoma nei gera,
nei bloga. Kita vertus, kalbant apie ML kiirimo procesus, programuotojai pripazjsta, jog tam tikrais
atvejais ML pakreipiamas laikytis tam tikry preferencijy, ar net gali biiti sgmoningai pakreipiamas sukurti
karéjy motyvams palanky ML rezultata. Tad nors pati ML technologija kaip inzinerija ir yra neutrali, jos
kiirimo procesai ir konkretiis rezultatai tokie néra.

Tai dar stipriau parodo, jog ML kiirimas yra ne vien inZinerinis veiksmas, bet ir procesas
atliepiantis kiekvieno prie ML prisilie¢iandio karéjo tikslus. Siuo atveju jdomu pastebéti padiy
programuotojy nuomoniy nepastovuma — vVienu metu ML laikant neutraliu, bet po keliy sakiniy kalbant

apie aiSkius ML pritaikymo problemai veiksmus.

120 Vertimas: ,,I§ esmés tai yra kvaila maSina, smarkiai remiasi tikimybés ir galinti padaryti daug klaidy*“. ,,Jei matote
kokia statististika <...> modelis pasieké pavyzdziui, 60 % <..> AS kartais tai skaitau taip, lyg kazkas tikéjo ir nor¢jo, kad tas
modelis pasiekty pavyzdziui, 60 % <...> Duomenyse galima daug kg iSkreipti*

121 Mohaimenul Azam Khan Raiaan ir kt., ,,A REVIEW ON LARGE LANGUAGE MODELS: ARCHITECTURES,
APPLICATIONS, TAXONOMIES, OPEN ISSUES AND CHALLENGES®, s.a., 1-2.
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Sis sau priestaraujantis dualumas gali bati dél to, kad ML inZinerija néra tiesiog faktiskai
apibréziama matematika, bet yra inzinerijos praktika, kuri remiasi | duomenis. Kaip rodo
Duomenizavimo , pats duomeny gavimo procesas yra tik siekiantis biiti realistiSkas naudotojy duomeny
atzvilgiu - juk programuotojai jdeda daug pastangy uztikrinti, kad duomenys biity gaunami jy suvokimu
,.gerai“. Bet kartu Zinoma, kad duomenys patys neegzistuoja'?? ir kaip pastebéta, ju kiirimas siekia atliepti
galutinj ML kiirimo tiksla.

Sj dualuma padeda analizuoti ir W. Chun teorija. Ji kalbéjo apie medijy kaip ML pastovy
atsinaujinima, kai vienu metu siekiama islaikyti senus naudotojy jprocius, 0 kartu senyjy jpro¢iy pagrindu
kurti ir naujus'®. Kitaip tariant, ML vienu metu turi islaikyti ,,agnostiskuma problemai“, bet kartu ir
atliepti ML karimo tikslag. ML tikslo (jprastai verslo siekiai kaip, pavyzdziui, naudotojy pirkimo
skatinimas) siekimas jau nebéra neutralus, bet pritaiko duomenyse rastas tendencijas ML tiksly
skatinimui. Tai jneSa tam tikrg suirut¢ j naudotojo jprocius, taciau pakankamai $velniai, kad naudotojas
prie jy prisitaikyty ir pradéty elgtis pagal ML kiiréjy kreipiama elgesio pokyti.

Taigi, zvelgiant platesniu kampu, pats ML kiirimas yra pastovios jtampos taskas tarp atliepimo
naudotojy jpro¢iams ir poreikiams bei ML kiirimo tiksly. Sia jtampa galima apibaidinti W. Chun mintimi,
jog naujosios medijos siekia pastoviai atsinaujinti tam, kad islikty tokios pat (,,updating to remain the

Same“)124.

122 Mejias ir Couldry, ,,Datafication®, 2.
123 Wendy Hui Kyong, Updating to Remain the Same: Habitual New Media, 11-13.
124 Wendy Hui Kyong, 11-13.
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3.5. Poziiiris j ML naudotoja

3.5.1. Programuotojuy suvokimas apie naudotojg — tarp asmenybés ir jrankio

Klausiant, kada programuotojai masto apie galutinj naudotoja, dauguma jvairiais budais atsaké, jog
bene visada. ,,Vienas is pirmy dalyky, kuriuos pagalvoti turi, nes is esmés turi arba pats kazkaip jsijausti
j tg vaidmenj* (1.1.). ,,AS asmeniskai stengiuos beveik visada turbiit galvot (1.4.). ,,Tai visada” (1.6.) Vis
délto, jvairts pasnekovai skirtingai apibiidino jy programas naudojancius asmenis. Remiantis Deleuze‘o
divido sgvoka - jog i§ vienos asmens galima sukurti skirtingy reprezentacijy'?® — ieSkota kokiomis
reprezentacijomis ML programuotojai suvokia jy produkty naudotojus ir kokiais vertybines jtampas tai
sukelia.

Naudotojas kaip agentiSkumas. Vienas pasnekovy, daznai minéjes zodj ,.rizika“, | naudotoja
ziur¢jo kaip | potencialy pelng, kuris bet kada gali pranykti (atsisakyti ML programos paslaugy), dél to
ir savo ML kairimo veiksmus projektavo taip, kad naudotojas neatsisakyty paslaugy. ,,Tarkim rizika, kad
tavo rekomendacijos padarys taip, kad klientai churn'ins (churn — naudotojai, atsisakantys verslo
paslaugy®?®) kazkur vidury proceso, tai tarkim pamatys tavo rekomendacijas ir pradés iseidinét, <..>
Tai is esmés rizika prarasti klientq, prarasti pinigus. ““ (1.1.). Tad §is paSnekovas naudotojus mato kaip
paslaugy atsisakymo rizikos bei pelno divida. Siuo atveju $ie dividai yra jtampoje, nes siekiama didinti
pelng aktyvinant naudotoja kaip pelningo elgesio divida. Bet kartu tai daroma atsargiai, kad pelninguma
skatinantys ML pokyc¢iai neatbaidyty naudotojo. Tai panasu j anks¢iau minétg W. Chun teorijos paralele,
jog vienu metu siekiama islaikyti senus naudotojy jproc¢ius, 0 kartu senyjy jpro¢iy pagrindu kurti
naujus®?’.

Taip pat pastebéta, jog kalbant apie pacius naudotojus, nejucia jie budavo sulyginami su
skirtingomis veiksmo apibréztimis. Pavyzdziui, paklausus, kada galvoja apie naudotoja, atsaké: ,,Visg
laikq, nes visq laikq galvoju apie metrikas. “(1.2.). ,,Tikriausiai visuose, nes <...> mgstai apie tam tikras
metrikas. O metrikos yra <...> generuojamas ty paciy vartotojy* (1.12.) Cia padaromas naudotojo
sulyginimas su metrika. Siame kontekste metrika yra tam tikro jpro¢io sekimo apibrézimas — pavyzdziui,
kiek laiko praleidziama programéléje, kiek produkty nusipirkta ir taip toliau.

Toliau naudotojas sulyginamas su jprociais ar veiksmo intencija. ,, Metriky tikslas <..> kuo

jmanoma apciuopiamai apsibrézti vartotojy sékme. Jeigu tu nori eiti paklausyti, atsidarai Spotify <...>,

125 Deleuze, ,,Postscript on the Societies of Control®, 5.
126 ,,Cambridge Dictionary - Churn*, 2024 m. lapkri¢io 27 d.,
https://dictionary.cambridge.org/dictionary/english/churn.
127 Wendy Hui Kyong, Updating to Remain the Same: Habitual New Media, 11-13.
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tu jau turi intencijq. Ir klausimas ar mes galim ismatuoti, ar darydamas tq veiksmq miisy platformoje, ar
sugebeési ispildyti tq intencijg?* (1.2.). ,We can utilize that kind of information that is performed by
someone like more like behavioral”'?® (1.11.) Naudotojy suvokimas per elgsenos jpro¢ius sutampa su
Bruno ir Rodriguez jzvalgomis, jog divido kiirime, individo subjektyvis bruozai yra apibréziami
agentiskumais (angl. ,,agencies*)'?°. Tai lygiai taip pat koreliuoja su W. Chun kalbéjimu apie jpro¢iy
fiksavimg ir atnaujinimg**°.

Naudotojas kaip metrikos. Sios jvairios naudotojy sampratos yra svarbios, nes jos prisideda prie
platesniy ML kiairimo tiksly apibrézimo. Pavyzdys, kai paSnekovas, dalindamasis, kg matuoja metrikos,
§j jproc¢iy fiksavimo jrankj sulygino su budu matuoti naudotojo pasitenkinima: ,kaip <...> galbiit
user'iylvartotojy pasitenkinimas platforma padideés “* (1.2.).

Pastebéjus, jog naudotojy jprociai ir naudotojy pasitenkinimas néra tapacios sgvokos, uzklausta,
kaip nustatoma, kad §is jo paminétas pasitenkinimas/laimé padidéja. Pasnekovas i§ kart pripaZjsta, jog
sunku pamatuoti, kas yra laimé, bet tai bando jvertinti pagal tai, ar ML prognozés padéjo naudotojui
jgyvendinti programos naudojimo tikslus. , Kas yra laimingesnis. Manau, cia yra labai sudétingas
klausimas. Mes Ziiirime, kad vartotojai ateina j miisy produktq daryti kazkokj pardavimq arba pirkimq.
Ir jeigu jie sugeba nupirkti ar parduoti daugiau ar maziau, tai reiskia, jie pasiekia savo tikslus “(1.2.).
,»Magstai apie kazkokius tikslus, o tikslai yra pasiekiami per Zmones <...> Kuriame sistemas, kad naudoty
Zmonés arba padéty zmonéms. “(1.12.)

Toliau klausiant, ar yra kity biidy nustatyti laime, pasnekovas dar aiskiau pripazjsta, jog ,,klausimas
yra sudétingas, nes neaisku, kas yra laimingumas. <..> Jeigu biity labai konkretus apibrézimas, tai
galéciau duoti labai konkrety atsakymgq j Sitq klausimg®. (1.12.)

Viskg perzvelgus, galima sudéti tokig mastymo seka. Pasnekovas davé vieng pavyzdj, kada ML
rezultatai vertinami pagal tai, ar didéja naudotojy pasitenkinimas. Tam nustatyti reikia suprasti, kas yra
pasitenkinimas/laimé. Taciau pripazjstama, jog j tai atsakyti sunku. Nepaisant to, minétoje ML sistemoje
laimé apibréZziama per naudotojy tiksly (t.y. nupirkti ar parduoti) jvykdyma.

Programuotojas iSkelia hipotezg, kad daugiau parduoty produkty naudotojams suteikia
pasitenkinimo ar net laimés. Kodé¢l jis pasirenka tokias zmogiSkas, placias bei sunkiai matematiskai
apibréziamas sgvokas, o ne ka nors lengviau apibréziamo, kaip pardavimo sékmé? Juk iSgirdus
programuotojo mintj, kyla klausimas, ar pasitenkinimas ir laimé tikrai yra tapatu pragmatiniy tiksly

jgyvendinimui? Atrodo, jog ir pasnekovas tai supranta ir galbut savo pasirinkimg pagrindzia tuo, jog

128 Vertimas: ,,Galime panaudoti tokig informacijg, kuri yra panasi j elgesj
129 Bruno ir Rodriguez, ,,The Dividual®, 36.
130 Wendy Hui Kyong, Updating to Remain the Same: Habitual New Media, 11-13.
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laimé neturi konkretaus apibrézimo dél to geriau, nei per tiksly jgyvendinimg, naudotojo laimés
reprezentuoti nejmanoma. Bet geresnés interpretacijos nebuvimas nepaaiskina, kodél pacioje pradzioje,
iSgirdes klausima, kaip vertina ML rezultatus, programuotojas pasitelké naudotojo pasitenkinimo
kriterijy.

Galima interpretacija, jog ML siekia optimizuoti, atkartoti ar kitaip technologiSkai jprasminti
placias kulttrines kategorijas, kaip intelektas, pasitenkinimas, laimé ir pan. Taciau Sios sgvokos yra
kompleksiskos. Tuo tarpu palyginus su Siomis sgvokomis, ML veikimo principai yra gana primityvis ir
apibréziami siauromis matematinémis formulémis. Kitaip tariant atrodo, jog kurdami ML,
programuotojai masto apie Siy placiy zmogiSkumo sgvoky jgyvendinimg, bet nesugebédami jy
reprezentuoti technologiskai, pasirenka vieng i$ tos placios sgvokos bruozy ir jj laiko tapaciu paciai
sgvokai, o ne tik kaip bruoza.

Bet klausimas iSlieka — kodél programuotojams konceptualizuojant ML tikslus, norisi apie juos
kalbeti plac¢iomis ir kompleksiSkomis asmens patir¢iy savokomis (kaip kad ,,vartotojy pasitenkinimas ),
nors praktiniu zvilgsniu, $ios programos Kuria ne tai, o tiks siaurus ty savoky bruozy apraSymus
(pardavimo ar pirkimo jvykdymas).

Divido sgvoka suteikia papildoma interpretacinj lygj. Teorija sako, jog dividas (kaip konkreti
asmens veiklos informacija) gaunamas i$ individo®®!, Kitaip tariant veiklos abstrakcija sukuriama i3
integralaus asmens. Taciau nors individas vis dar yra pats asmuo, dividas tuo tarpu jau téra to asmens
siauros veiklos formos reprezentacija, i kurios nebejmanoma atkurti integralaus asmens*®2,

Siame atvejyje biity galima iskelti paralele, jog ML programuotojai bendruosius ML kiirimo tikslus
konceptualizuoja asmens (o ne dividy) bruozy lygmeniu — intelektas, naudotojo pasitenkinimas, laimé.
Taciau praktiniu lygiu, Sie bruozai yra redukuojami j dividines, jprociy kategorijas, kaip kad
parduoty/nupirkty produkty skaiius ir taip toliau. Butent, kaip rasé Bruno ir Rodriguez, jog dividas néra
atskirtas nuo individo, bet gyvuoja santykyje su individu®3®, taip ir praktiniai ML jgyvendinimo tikslai
(kaip pardavimas/pirkimas) egzistuoja tik atsiremdami j platesnj ML tikslo suvokimg, paremtg naudotojo
kaip asmens ar individo, integraliu suvokimu.

Naudotojy suvokimy jvairumas. Divido teorija kalba, jog i§ vieno asmens (Siuo atveju per

duomenizavimg) sukuriama daug skirtingy interpretacijy’®*. Tai pamingjo ir programuotojas,

181 Bruno ir Rodriguez, ,,The Dividual®, 43.

132 Bruno ir Rodriguez, 43.
133 Bruno ir Rodriguez, 42-43.
134 Deleuze, ,,Postscript on the Societies of Control®, 5.
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kalbédamas apie IT inZinerijoje naudojama persony kiirimo praktika'®®, kai programuotojai vienos
sistemos naudotojams bando nuspéti jvairias galimas sistemos naudotojy kombinacijas (iprocius,
poreikius ir pan.) ,,Bandai <...> identifikuoti tas personas skirtingas. <...> Sakai, mano persona yra toks
ir toks apsibreézi, kokis tris keturias skirtingas personas ir. Ir is kiekvienos tos personos perspektyvos
Ziuri, kad tas sprendimas atitikty jy likescius* (1.1.).

Apibendrinimas. Programuotojai apie ML naudotojus kalba kaip apie integralius asmenis ir
atitinkamai ML kiirimo tikslus sieja su zmogisky savybiy reprodukavimu — naudotojo pasitenkinima,
tiksly jgyvendinimg palengvinanciy statistiniy prognoziy kirimu. Taciau pradedant kalbéti apie praktinj
ML jgyvendinimg, pastebima, jog naudotojy suvokimas staiga redukuojamas iki jy agentiSkumo —
duomenyse uzfiksuotiny jprociy, kaip atlikty konkrec¢iy veiksmy kiekis ir panasiai. Taigi, egzistuoja
naudotojy konceptualizavimo jtampa — viena vertus naudotojai suprantami kaip pilnavertés asmenybés,
taciau kartu ir tik kaip duomeny réziai.

Tai leidzia apzvelgti paéiy naudotojy galiy santykj su ML karimu ir rezultatais, ML kaip
technokratinés galios jrankyje. Atsakymas yra ML naudotojo kaip asmens redukavimas j vis siauresnius
asmenybés abstrakcijos lygius. Pirmasis lygmuo yra pats ML naudotojas kaip asmuo - integralus,
neredukuotinas, daugiau nei tiesiog tam tikro asmeniskumo egzempliorius!®. Ta¢iau norint naudotis ML,
Siam Zmogui tenka savo asmeniSkumg susiaurinti iki individo lygmens. D¢l to, nes reikia naudotis
institucija ($iuo atveju institucija yra skaitmeniné programa), kuri, pagal Foucault, jj kontroliuoja ir
paveréia individu'®. Vis délto, nors ir veikdamas kaip kontroliuojamas ir duomenizacijos sekamas
individas, jis vis dar yra asmuo —t.y. asmuo turi tiesioging jtakg tam, kaip veiks individas ir gali suprasti,
kokiose aplinkybése jis kaip individas veikia.

Taciau véliau ML panaudoja Sio individo duomenis ir i8 jy sukuria daugybes Sio asmens veiksmus
atitinkan¢iy duomeny reprezentacijy (dividy). Cia asmuo/individas jau praranda tiesioginj rysj su jo
dividu (duomenizuota reprezentacija), kadangi ML naudotojas nezino kokie duomenys apie ji sukuriami,
kaip apdodorojami ar panaudojami. T.y. asmeniskumas ir individualumas nesusijungia'® ir veiksmas yra
tik vienkryptis — dividas sukuriamas i$ individo, taciau pats individas $io divido nepazjsta.

Tai papildo W. Chun mintj, jog sistemose, kaip ML, naudotojy politinis pasiprieSinimas tyla ir

neaktyvumu nejmanomas. Chun sako, jog taip yra dél to, nes net naudotojo nepasirinkimai yra

135 Edna Dias Canedo ir kt., ,,Use of Journey Maps and Personas in Software Requirements Elicitation®, International
Journal of Software Engineering and Knowledge Engineering 33 (2023 m.): 1.

136 Robert Spaemann ir Oliver O’Donovan, Persons: The Difference between ‘Someone’ and “Something’ (Oxford
University Press, 2017), 32.

187 Foucault, Disciplinuoti ir bausti : kaléjimo gimimas, 172.

1% Bruno ir Rodriguez, ,,The Dividual®, 43.
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paveréiami duomenimis®*®. Divido teorija tai papildyty ir tuo, kad ML naudotojas (kaip individas) negali
pasiprieSinti, kadangi jis nepazjsta ty dividy, kurie is jo yra sukuriami. Tad asmuo net negali Zinoti, kaip
jis 18§ tiesy yra interpretuojamas pacioje ML sistemoje.

3.5.2. Programuotojy nemgstymas apie naudotoja

Nors dauguma atsaké, jog apie naudotojg masto praktiskai visada, dalis pasnekovy pasidalijo
priesingai arba pasimeté. Pavyzdziui: ,,Nu jo, kaip ir pagalvoju, bet tai dazniausiai biina tas... <...> Cia
galbiit toks labiau klausimas turéty biiti, kai j website'q kazkokj modelj jdedi <...> |.. Tai realiai taip
iSeina, kad <...> kai jmonei darot Situos modelius, tai tada kazkiek maziau tokio akcento apie galuting
naudotojg gaunasi? P.: Jo jo” (1.8.) Pasnekovas pripazino, jog kai ML kuriamas ne tiesiogiai klientui,
bet tarpinei jmonei, pavyzdziui prognozuoti jmonés veikla, bet griztamojo rySio apie prognoziy
panaudojimg néra, tada apie naudotojg mastoma maziau.

Dalintasi ir sp¢jimu, kad maziau apie naudotoja gali mastyti tie, kuriems svarbiau tik jgyvendinti
techninius tikslus. ,,Yra analitiky, kuriem galbiit néra tas labai svarbu. Galbiit daugiau j metrikas, kaip
greiciau pasibaigt tuos darbus, kad biity galima eit kitus pakeitimus daryti.” (1.9.). Kitaip tariant atvejai,
kada apie naudotoja mastoma maziau, yra kai triiksta tiesioginio rySio su paciu naudotoju.

Tai iliustruoja paSnekovo, dirbanéio stipriai hierarchinéje kompanijoje pavyzdys. Dél Sio
struktiros, jis nesulaukia griztamojo rysio, kaip naudotojams sekasi naudoti ML: ,,4AS gana Zemai toje
hierarchijoje <...> Tokio grynai tiesioginio rySio per daug negirdziu” (1.10.). Taip pat, kadangi
pasnekovas dirba Japonijoje, pripazjsta, jog tokia hierarchija ir kliento nepazinojimas gali buti $alies
specifika.

Pasnekovas dalijasi, jog dél tokio atskirtumo “kartais atsiranda sunkumy tiesiog prioritetus
déliojant uzduotyse” (1.10.). Norima suprasti, kokie yra biisimo ML naudotojo poreikiai, taciau to
padaryti efektyviai nepavyksta negaunat griztamojo rysio: “Mes negalime net jy paciy (naudotojy)
paklausti apie tai <...>. Bet tada mes negalime jiems duoti pagal jy poreikius” (1.10.).

Cia matoma, jog verslui laikant kliento privatuma svarbiausia vertybe, programuotojai neturi
galimybés net suzinoti, kur yra naudojamas jy kuriamas ML. D¢l to susiduriama su i$Sukiais
jgyvendinant naudotojy poreikius. Siuo atveju sprendimy priémimas pana$u vyksta jau nebe
programuotojy, o verslo lygyje. Tai parodo kitokia programavimo kaip kultiirinio veiksmo perspektyva
- klienty bei programos panaudojimo situacijy neatskleidimas egzistuoja biitent dé¢l vietinés hierarchinés

kulttros ir kompanijos galiy pasiskirstymo. Norint analizuoti ML kaip technokratinés galios veikéja,

139 Wendy Hui Kyong, Updating to Remain the Same: Habitual New Media, 29.
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galutiné tokiy ML jtaka naudotojui labiau yra apsprendziama paties verslo, kaip jie nuspres panaudoti
produkta.

Kaip bebiity, programuotojai, nors ir nezinodami apie savo klientg, vis tiek yra tie, kurie duoda
pradzia ML sukiirimui ir tai vis tiek prisideda prie galutinio ML veikimo rezultato, o ir poveikio
naudotojui. Tad tokia hierarchiné struktara komplikuoja galios pasiskirstymo ML inzinerijoje suvokima.

Taigi Sie pavyzdziai parodo, kad jei ML programuotojai neturi galimybés gauti griztamojo rysio i$
ju programy naudotojy, tuomet ir ML sprendimai yra kuriami vis maziau mastant apie galutinj naudotoja
bei jtakg jam. Tokiu atveju verslas, kaip tarpininkas, daro didesng jtakg ML panaudojimui ir $iy programy
poveikiui naudotojams.

Apibendrinimas. Kai kuriais atvejais ML programuotojai praktiskai neturi galimybés susipazinti
su programg naudojanciais asmenimis. Tai nutinka tada, kai ML kuriantieji tiesioginio griztamojo rysio
nelaiko vertybe.

Siais atvejais programuotojai maziau démesio skiria jsijausti j pa¢iy sistemos naudotojy
perspektyva, o daugiau démesio skiria galvoti tik apie techninj ML jgyvendinimg. Tai sukuria didesng
skirtj tarp ML naudojan¢io asmens ir jo duomeny reprezentacijos divido. Dabar net ir patys
programuotojai neturi informacijos apie naudotojus ir jy reakcijas | ML prognozes. Tad $ioje situacijoje
divido sukiirimo veiksmas nebe vienkryptis (kai dividas kuriamas i§ individo, bet ne atvirkséiai), bet
atrodo santykis i$ vis nutriiksta. Naudotojo dividiSka reprezentacija sukuriama, taciau kiek ji tiksli
realiam asmeniui — to pasakyti negali net pats jos kiir¢jas. Siuo atveju ML naudotojy galia suvokti jtaka,

daromag ML rezultatams yra dar silpnesné ar potencialiai net neegzistuoja.

50



3.6. ISim¢iy taikymas jprastoms ML kiirimo praktikoms

3.6.1. Koreliacija = priezastingumui?

Statistikos moksle (kuriuo paremta ML) Zzinoma, jog paprasCiausias duomeny Statistinis
reikSmingumas dar nereiSkia, kad jie daro jtakg vieni kitiems. Jei kuriant ML, koreliacijos
priezastingumas bus nepatikrintas, kyla grésmé naudotojams pateikti prognozes, nepagrjstas jokiais
faktais ar logika. Tai ne tik biity neteisinga naudotojy atzvilgiu, bet ir sukurty neprognozuojama poveikj
jiems. Taciau taip pat kyla klausimy, ar i§ vis jmanoma uztikrinti, kad ML prognozés visada bty
paremtos patikima empirika. Pasnekovy paklausus, ar tai dar tiesa, t.y. ,,ar koreliacija vis dar nelygu
priezastingumui‘ (fraze ,,vis dar sufleruojant klausimg, ar ML praktikoje Sios teorijos dar laikomasi, kai
atsirado ,,big data®) - dalis tai pripazino, kai kas pateiké i§im¢iy, o dalis patys nepastebéjo, jog praktikoje
daro i$imtj Siai taisyklei.

Koreliacija — ne priezastingumas, bet panaudoti galima. Kai kas neneigé statistinés taisyklés,
taciau pripazino, kad priezastingumu nejrodyta koreliacija gali duoti naudos ML prognozéms, tuomet tai
ir panaudos. ,,Jeigu tu tris ar keturis metus is eilés gali pasakyti apie tam tikrus dalykus, kad jie koreliuos,
bet néra priezastiniai, ar ne, tu tuos tris ar keturis metus gali juos gerai papredict'int <...> Nesvarbu, ar
ten priezastinis rySys, ar ne. <...> nereikty visiSkai uzsimerkti ir sakyti, kad is to negalima jokios naudos
ispesti.” (1.1.). Cia vél pasikartoja duomeny potencialios naudos motyvas. Siuo motyvu pasnekovas tarsi
argumentuoja, jog biity neapdairu palikti nepanaudota duomeny rysj.

Kitas pasnekovas pritare, jog ML prognozéms kurti koreliacija gali biiti panaudota, taciau svarbu
jsivertinti, kad tai nebiity daroma didelés rizikos situacijose, kaip medicinoje. “Bandant nuspéti kazkq,
tai jo koreliacijos pilnai utenka. <...> Snekant apie tq pacig medicing <...> Zinai, kad tu gali surast
kazkokios koreliacijos, bet nereiskia, kad ta koreliacija is tikryjy sukelia tq. <...> medicinoje tau labai
svarbu zinoti, kas sukelia, nes tu zinai, tu negali tiesiog sakyti Sitas dalykas koreliuoja* (1.4.). Taciau ar
tai reiSkia, jog maziau rizikingose srityse galima pasikliauti ir vien koreliacija? Kaip nuspresti, kuri sritis
verta priezastingumo paZinimo, o kuri ne?

Véliau pasnekovas atskleidé, jog kasdienybéje i§ ties tenka panaudoti tiesiog koreliacijg. Tai
nutinka tais atvejais, kai dél privatumo tam tikry duomeny naudoti negalima. Tuomet naudojami tarpiniai
duomenys — duomenys skirtingi nuo ty, kuriy naudoti negalima, bet tokie, kurie koreliuoja su dél
privatumo saugomais. ,,Kartais <...>, tu vis tiek ji (duomenis, kuriy dél privatumo tiesiogiai naudoti
negalima) turi pasiimti kazkaip <...> kartais gali biiti net ne isvestinis is tam tikro dalyko <...> bet tiesiog
kazkoks panasus feature'as, kuris koreliuoja‘(1.4.). Atrodyty, jog $iuo atveju pasnekovas nemato grésmes

naudoti tarpinius duomenis, taciau yra ir priesingy nuomoniy.
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Tarpiniy reikSmiy naudojimas toks pat neeti§kas kaip tiesioginé koreliacija. Pasidalijimas
pabrézia, jog nors prognozuoti pagal jautrius bruozus, kaip lyti, jau yra draudziama, pasnekové
pripazjsta, kad per tarpines reikSmes Siuos jautrius duomenis panaudoti vis tiek jmanoma: ,,Jau yra
uzdraudziami, ypatingai lyties diskriminaciniai, kad negalima jy naudoti <...> Bet as pati Zinau, kad tu
gali netiesiogiai panaudoti is kity kintamyjy iSsivesti, kad c¢ia yra, tarkim, moteris arba vyras.” (1.5.). 1.4.
atvejis rodo, jog programuotojas naudotojy duomeny privatumg laiké vertybe. Taciau jis nesusimaste,
jog tarpiniy i§ves¢iy naudojimas paZeidZia jo paties aukitai laikoma asmeny privatumo vertybe. Sis
atvejis iliustruoja, kaip ML etika susirtipings programuotojas nepastebi slypin¢iy etiniy grésmiy.

Galimos to priezastys yra per daug siauras savo vertybiy suvokimas. Kas jei 1.4. pasnekovas
privatuma biity laikes platesne sgvoka, nei asmeniniy duomeny nutekéjimo prevencija, bet iSplétes iki
L.5. sagvokos — socialiniy grupiy skirstymo ir diskriminacinés personalizacijos prevencijos? Gal tada jis
biity suprates, jog tarpiniy duomeny naudojimas pasiekti ,,naudingiems* duomenims, taip pat pazeidzia
jam riipincig vertybe.

Nepasitikéjimas koreliacijomis. Buvo ir pripazinusiy bet kokiy koreliacijy nepatikimuma.
Pirmiausia dél to, nes statistikg duomeny mokslininkai daznai parodo jiems parankiu kampu. O net ir tais
atvejais, kai koreliacija i§ tikro atskleidZia priezast], paSnekovés nuomone daznai tai kazkas savaime
suprantamo. ,,Parodo, tarkim, kazkokiq kreive <...> vienas sako, kad zZiurék, kaip auga, kitas sako Zitirék,
ten stovi vietoje <...> cia tiesiog arba tiki, arba netiki <...> AS isvis koreliacijom net nu nelabai tikiu.
<...> Sako, ziurék, radau, korelivoja. <...> Bet ar tai paaiskina? Retais atvejais taip, tai paaiskina. Gali
atskleisti kazkokiq priezastj, kad, pavyzdziui, kad kai lyja, gali suslapti.”. (1.6.) Pasnekové teigia, jog
duomeny interpretacija labiau priklauso nuo to, kuo zmogus tiki — t.y. kokius rezultatus nori rasti. Ir
atitinkamai, tokius rezultatus juose ir ras.

Toliau ji tesia apie atvejj, kai koreliacija buvo sagmoningai pateikta taip, kad jrodyty asmens
jsitikinimus: ,,Vienas vadovas <...> susigalvojo, kad ten vienas rodiklis turi kristi. Ir tada jis turi tapti to
rodiklio gelbétoju. v jis paprasé <...>, kad jam padaryty tokj grafikélj. <...> Jis nuéjo pas CEQO, ten
padaré darbo grupe <...> Zitiriu, ir man kazkas yra tikrai ne taip tame grafike. <...> Paémiau kompe.
Greitai padariau tas asis, kad abi nuo nulio ir taip graZiai taip tiesé <...> Zemyn éjo, ir taip graziai
issitiesina <...> néra problemos” (1.6.). Tad galiausiai, paSnekové teigia, jog jsitikinimai yra pirmesni,
statistika naudojama ne pazinti pasaulj, bet irodyti savo pasaulio suvokimo teisinguma.

Koreliacija tinka prognozés, bet ne intervencijos tikslui. Pastargjag jzvalga papildo
pasidalijimas, jog koreliacija galima naudoti kuriant spéjimus. Tac¢iau dazniausia uzsakovai ML kuria ne

deél prognoziy, o dél intervencijy.t.y. siekia kurti ML, kuris darys jtakg naudotojy jpro¢iams, 0 ne vien
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juos nuspés. ,,That's fine, if you just want to predict. But in many cases people don't want to just predict
but also intervene <...> People say that they want prediction models, 80% of the time, they don't. They
actually want causal models“? (1.7.)

Pagal W. Chun teorija, tokios technologijos kaip ML kuria prognozes, remiantis egzistuojanciais
naudotojy jprociais'®!, t.y. remiantis priezastingumu. Kaip rodo skyrius ,,Programuotojy suvokimas apie
naudotojg — tarp asmenybés ir jrankio®, dél naudotojy redukavimo j jy iproc¢ius (duomenizavimo), net
jau priezastingumu paremtas ML sukuria erdve, kur pats ML naudotojas turi mazai galios pazinti apie jj
sukurta divida, tad ir maZesn¢ galia pasipriesinti!*?. Tad jei ML yra kuriamas nebe remiantis
patikrintomis priezastimis, o tik koreliacijy spéjimais, skirtis tarp naudotojo kaip asmens ir jo divido
iSsiplecia dar labiau. Nes ML kuriamos prognozés gali nebeturéti jokio rySio tarp naudotojo ir jo
reprezentacijos ML programoje.

Nepastebi, jog patys naudoja koreliacijas. 1.8. pasnekovas pasitikinciai atsaké, jog koreliacija
tikrai nelygi priezastingumui. Taciau véliau atviravo apie ML rezultaty interpretavimag, t.y.
priezastingumo nuspé¢jimg pagal koreliacijas. ,,Naudingiausi yra modeliai tie, kuriuos gali Zmogus
interpretuoti <...> Kur matai, kokie kintamieji labiausiai jtakoja ir tada. Gali pagal tai dar papildomqg
analize daryti ar kazkokias isvadas® (1.8.). Tai priestarauja ankstesniems pasnekovy pasidalijimams, jog
interpretacija dar nereiskia priezastingumo (1.6.) ar, kad koreliacijos yra gerai tol, kol tai tik prognoze,
bet ne jprociy intervencija (1.7.). Nors §iuo atveju pasnekovas nesaké, ar interpretacijas naudoja asmeny
jpro¢iy keitimui, interpretacijos veiksmas yra aiSkus, Kas rodo nepakankamg jsigilinimg j koreliacijy ir
priezastingumo ryS$io trapuma.

Verta pastebéti, jog 1.8., ne taip kaip dauguma kity paSnekovy, neturi tiesioginio rysio su klientu.
Galbut tai yra viena i$ priezasCiy, kodél Siam klausimui neskiriama tiek daug démesio ir kyla rizika
nepastebéti, jog kartais koreliacijos yra palaikomos priezastimis.

PrieZastingumai iSgryninami naudotojy griZtamuoju rySiu. Kaip bebaty, kai kurie
programuotojai priezastingumui uztikrinti naudoja testus, paremtus naudotojy griztamuoju rysiu. Tai
vadinamieji ,,AB testai‘, kai atlikus ML pakeitimg dalis naudotojy naudoja seng programos versijg, dalis
naujg. Tik jei pastebimas pokytis naujosios versijos naudotojy elgesyje, tada tikima, kad yra

143

priezastingumas~*°. ,,Negali Zinoti, nepadares AB testq, kur tu pamatuoji senq ir naujg modelj* (1.12.);

140 Vertimas: ,,Gerai, jei norite tik nuspéti. Ta¢iau daugeliu atvejy Zmonés nori ne tik prognozuoti, bet ir daryti jtaka
<...> Zmonés sako, kad nori prognozavimo modeliy, ta¢iau 80 proc. jie nori ne tol§ tikryjy jie nori priezastiniy modeliy*
141 Wendy Hui Kyong, Updating to Remain the Same: Habitual New Media, 11-13.
142 Wendy Hui Kyong, 29.
143 Federico Quin ir kt., ,,A/B Testing: A Systematic Literature Review*, Journal of Systems and Software 211 (2024
m. geguzes): 1, https://doi.org/10.1016/j.jss.2024.112011.
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,»Tu gali optimizuoti kazkokiqg trumpalaike metrikq, kuri tau atrodys ji koreliuoja <...>, bet is tikryjy tai
néra taip. Ir tau dél to reikia daryti eksperimentus* (1.2.).

Atrodyty, jog dirbant grjztamuoju rysiu paremtu AB testavimu, ne tik nedidéja grésmé dar labiau
didinti skirtj tarp realaus naudotojo ir jo reprezentacijos divido, bet §i skirtis potencialiai netgi mazéja.
Juk atliekant testus, pagal padarytas prielaidas sukurtas ML pateikiamas jau nebe dividui, bet realiam
naudotojui — ar ML prognozés priezastingumas bus patvirtintas priklauso nuo to, kaip naudotojas elgsis
gaves ML atnaujinimg. T.y. ar jo jproCiai pasikeis pagal padarytas hipotezes ar ne. Tad nors ir
netiesiogiai, suteikiama galimybé naudotojy reakcijoms j ML prognozes daryti jtakg ML karimo
procesams. Nes jei naudotojams ML prognozés bus nepriimtinos — t.y. ML pasitlymy jie nepaklausys ir
Ju iprociai niekaip nepasikeis — programuotojai tai pastebéje atsisakys ML pakeitimy.

Zinoma, patys naudotojai nezino, bitent kurie jy jpro¢iai yra matuojami testuose. Dél to ir negali
tiesiogiai daryti jtakos ir tai vis dar kelia problemy naudotojy galios atzvilgiu. Taciau vis tiek Zinoma,
jog ML kiirimas remiasi ne tik asmeny abstrahavimu ir vertimu i$ individy i dividus (t.y. duomenis), bet
ir atliekamas divido (ML prognozés) atitikimo asmeniui testavimas.

Apibendrinimas. ML technologija tam tikra prasme yra paremta statistiniy koreliacijy atpazinimu
ir prognoziy karimu pagal jas. Taciau statistikos mokslas sako, jog vien koreliacijy atrasti nepakanka —
reikia ir jrodyti, jog jos turi priezastinj rysj. Sis jrodymas yra dar vienas jtampos taskas ML inZinerijoje
— kaip programuotojams uztikrinti, jog jy programy prognozes i$ tiesy paremtos prieZzastingumu, 0 ne
vien koreliacijomis.

Pirmiausia pastebéta, jog pasnekovai i§ tiesy susipazing su koreliacijos ir priezastingumo teorija.
Taciau tik dalis Sios taisyklés laikosi be iSiméiy. Kiti mano, jog jos laikosi taip pat, taciau i$ tikryjy daro
18imciy tais atvejais, kai norédami iSsaugoti naudotojy privacig informacija, bet kartu ir norédami ja
panaudoti, padaro iimtj ir su privagiais duomenimis koreliuojantj bruoza laiko beveik tapa¢iu. Siuo
atveju padaroma isimtis ne tik koreliacijos taisyklei, bet ir privatumo vertybei, kadangi rezultatas lieka
tas pats — nors ir per tarpinius duomenis, panaudojami tie asmens bruoZzai, kurie i§ tikryjy turéty likti
privatis. Galiausiai, buvo kas pripazino, jog koreliacija nereiSkia prieZastingumo, taciau tokius duomenis
vis tiek galima panaudoti verslo naudai sukurti. Cia programuotojams verslo nauda buvo stipresné
vertybé nei statistikos mokslo taisykliy i§saugojimas.

Dalis kalbintyjy $io klausimo potekstés i§ vis nesuprato. Siy pasnekovy darbo aplinka skiriasi nuo
anksCiau minétyjy tuo, jog griztamojo ryS$io i$ naudotojy jie negauna, o tiesiog sukuria ML, jj pateikia
verslui ir patys nezino, ar $i programa patenkino naudotojy poreikius, ar ne. Gali bati, jog neturint

griztamojo rysio i§ naudotojy, programuotojai net nesusimgstydami patiria polinkj iSnaudoti koreliacijas.
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Taip yra dél to, nes jie neturi galimybés patikrinti, ar tikrai tam tikry duomeny statistinis panasumas i8
tikryjy reiskia priezastinj rysj.

Vis délto pastebéta, jog inzinieriai, kurie remdamiesi naudotojy griztamuoju rySiu daro koreliacijy
hipoteziy patikrinimus su naudotojais (,,AB testus®) tiki, jog gali i§ tikryjy pastebéti, kurie duomenys
tiesiog statistiSkai panaSis, o kurie i$ tiesy turi priezastinj rySj. Toks darbo procesas atrodo kaip
potencialus biidas sumazinti skirtj tarp realaus sistemos naudotojo ir jo reprezentacijos (divido). Divido
pritaikymas duomenizavimui leidzia suvokti, kad i§ naudotojo kuriant duomenis (jo divida), dividas
galbiit ir kuriamas pagal asmens bruozus, taciau pats asmuo nezino pagal kuriuos jo bruozus bei kaip Sie
bruozai, slypintys divide, bus panaudoti ML prognozéms kurti.

Pavyzdziui, naudotoja nezino, ar duomenizuojama, Kiek laiko ji praleido Zitirédama vaizdo jrasus
ar kiek skirtingy vaizdo jrasy ji perziur¢jo. Jei ji pamatys vaizdo jraso rekomendacija su pavyzdziui
politiniu turiniu, ji nezinos, ar tai dél to, kad tokio tipo turinj zitiréjo kelias valandas ar dél to, kad tik
netycia spusteléjo vieng karta. D¢l to divido ir paties asmens santykis yra vienpusis — asmuo nepaZzjsta
divido.

Tuo tarpu atliekant AB testus, atlickamos prognozés lyginamos su tikro naudotojo reakcijomis. Jei
naudotojui nepatiko ML prognozé (t.y. rekomenduojamas mineétas politinis turinys néra Zitirimas),
programuotojai tai pamat¢ supranta, jog prognoze¢ buvo paremta prielaida. Pavyzdziui prielaida, jog
vieno vaizdo jraso spustel¢jimo gali uztekti jrodyti pomeégj, nejtraukiant atsitiktinio paspaudimo
galimybés. Tad $iuo atveju svarbus ir paties asmens, pagal kurj kuriami duomenys-dividas, reakcija j §j
divida. Tokiu atveju pradedama artéti prie abipusio rysio. Dividas kuriamas pagal naudotojo abstrakcijg
(dividas ,,pazjsta“ asmenj), taciau, ar tas dividas bus priimtas, priklauso nuo asmens reakcijos j divida
(asmuo pazjsta ir patj divida, per ML prognozg).

Tai kelia klausimy W. Chun minciai, jog ML tipo medijose naudotojai neturi galimybés

144

pasiprieSinti net tyla™**. AB testy atvejis kaip tik rodo, jog aktyvus naudotojy tylos fiksavimas leidZia

naudotojams daryti jtaka tam, kokie ML pakeitimai bus priimti ar atmesti.

3.6.2. ISimtys procesams dél verslo tiksly
ISimtys daugiau pelno kuriantiems klientams. Kaip jau pastebéta, ML kokybé yra vertinama
apibréziant kokybés riba, kuri kinta priklausomai nuo konteksto ir situacijos. Sioje dalyje pateikiamas
pasnekovés atvejis, kai jmoné, S$ias ribas skirtingiems klientams pritaikydavo jvairiai, galimai

priklausomai nuo kliento pelningumo.

144 Wendy Hui Kyong, Updating to Remain the Same: Habitual New Media, 29.
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Pagnekové kiiré programa, teikiancia jvairiy jmoniy vertinimus. Sj ML kurianti kompanija save
reprezentavo kaip tokia, kuri naudojantis ML panaikina visus melagingus vertinimus: , pasizadéjusi, kad
mes visus fake reviews triname” (1.5) Programuotoja dalijosi, jog ML prognozés tikslumo riba, nuo kurios
jvertinimas buvo pripazjstamas melagingu, buvo nustatyta gana auksta. Taip buvo dél to, nes Sias
paslaugas naudojancios jmonés ML kurianc¢iai kompanijai nes¢ pelng ir Sios programos kiiréjai nenoréjo
pykdyti savo klienty bei prarasti pelno, tad rinkosi pranesti tik apie itin uztikrintus melagieny atvejus.
»Matydavome, kur <...> didziulj probability parodo, kad cia yra fake'iniai reviewsai <..> Bet tas
treshold'as <...> buvo gana aukstas, nes tos jmonés perka pas mus tada paketq” (1.5.).

Tad norint apsisaugoti nuo neteisingy jvertinimy apkaltinimy melagingais, buvo atlieckamos
papildomos Zzmoniy patikros. ,,Buvo ir atskira komanda, kurie <...> eidavo dar kart double check'int,
nes labai bijodavo kg nors <..> apsaukti, kad is tikryjy jie néra fake'iniai <...>* (1.5.). Ta¢iau panasu,
jog siai papildomai patikrai buvo skiriama skirtingai démesio priklausomai nuo to, kiek pelno nesa ML
naudojantis klientas. ,,Priklausomai nuo to <..> ar ji mums moka duos pinigus, ar ne - biidavo
handle'inamos tos situacijos, kartais skirtingai. Tikrai ne visada. Ir as zZinau, kad trust buvo labai svarbi
dalis. Bet tuo paciu svarbi dalis yra ir ir tos pajamos ir yra ta baimé, kaip jrodyti, nes tada prasideda ir
visokie kartais ir bylinéjimais” (1.5.). Kitaip tariant, maziau mokantieji i§ ML galédavo susilaukti
daznesniy melagingy jvertinimy uzfiksavimy.

Sis atvejis parodo iki §iol aptartus jvairius ML inZinerijos jtampos taskus veikian¢ius kartu —
kokybés ribos nustatymas, automatizuotos ar papildomos zmoniy patikros parinkimas. Sie pasirinkimai
buvo daromi remiantis pelno vertybe, kaip padaryti, kad klientai mokéty kuo daugiau. Kaip bebuty,
tikslas tikrai nebuvo melagingus jvertinimus palikti daug mokantiems klientams, taciau buvo siekiama
apsisaugoti nuo konflikty su klientais. Dél to, kuo daugiau mokéjo klientas, tuo daugiau papildomos
patikros buvo daroma melagieny paieSkos rezultatams.

Regis problema slypi ne tame, jog dalis klienty jvertinimy liko su melagienomis. Pasak pasnekovés
to i§vengti nejmanoma, nes kaip ji sako, tikrg jvertinimg pavadinti melagingu taip pat yra nepriimtinas
rezultatas. ,, Treshold'us gali sumaZinti, tu gali nemazai ty false positive gaut, o tai jau irgi yra visiskai
not acceptable, bet lygiai taip pat not acceptable turéti jmones, kurios turi vien prifake'intus reviews”
(1.5.). Tad vél pasireiskia ML neutralumo ir saliSkumo jtampa — ar leisti programai veikti ,,neutraliai®,
taciau su rizika, jog teisingas jvertinimas bus palaikytas melagingu. O gal pakelti ML melagingo
jvertinimo riba, kad buty apsisaugota nuo nepelnyty apkaltinimy, bet prisiimti rizika, jog kai kurie

melagingi jvertinimai likty nepanaikinti?
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Taciau $i vertybiné jtampa susipina su kita — ar elgtis vienodai su visais klientais, nepriklausomai
nuo jy pelningumo? Kaip dalintasi, kad svarstyta ar atsizvelgti i tai, kad daugiau pinigy mokantis klientas
turéty mazesng rizikos tikimybe: ,.Ar jis turi dar atsizvelgti, ar nu tipo zmogus moka pinigus ir <...> cia
tada less less risky” (1.5.).

Tai ypac keblu dél to, nes ML kurianti jmon¢ jokiy pazady nesulauzo. Jvertinimo riby nustatymas,
tai jprastas ML kiirimo procesas, kas kart priklausantis nuo konteksto. Tad tai, jog skirtingais atvejais
imon¢ nustato skirtingas tikslumo ribas, i§ tiesy nieko keisto.

Samoningas verslo tiksly skatinimas. Taip pat minéti atvejai toje pacioje kompanijoje, kai ML
buvo koreguojamas taip, kad prognozé naudotojui sukelty atitinkamga verslui naudinga elgesj. Dalintasi
kaip siekta sugeneruoti ML prognoze, kuri rodyty kuo prastesng kliento verslo ateitj. ,, Tikslas buvo kaip
prapushint tarkim brangesnius planus pagal kaZkokj tai ten jy nesékmés behavior ir panasiai. Buvo is
esmés rasti tuos neigiamus dalykus biitent tose jmonése, kad kazkas joms ten neveikia® (1.5.). Tai buvo
daroma dél to, kad klientg jtikinty, jog jy ML naudojantis produktas padés kliento verslui: “Jeigu jiis
nenusipirksite Sito, tai jis <...> negausite <...> populiarumo. Ir useriai jumis nepasitikes” (1.5.). Tam
pasiekti, ML prognozei sukurti reikéjo naudoti ne visus kliento duomenis, bet tuos, kurie kurty
prasciausig ateities prognoze: ,,Labai daug reikéjo is tiesy neigiamo input'o deéti, tarkim, j modelj. Taip
Jji diskriminacing padaryt” (1.5.)

Galbut kai kam tai galéty atrodyti kaip manipuliacija. Nors sunku biity tai laikyti tiesa, duomenyse
nebuvo meluojama ta prasme, jei melas biity netikry duomeny sukiirimas. Cia buvo parenkami parankiis
duomeny réziai. Taciau tai kelia duomeny objektyvumo-saliSkumo jtampg. Tam tikri duomenys buvo
panaikinti, kai kur koreliacija buvo palaikyta priezastingumu. Taciau Sie veiksmai pastebéti ir kituose
ML kirimo atvejuose, kuriy manipuliacijomis vadinti nesinori. Galiausiai, juk duomenys vis tik nebuvo
suklastoti — tik atrinkta tam tikra jy dalis. Kaip rodo tyrimas, visuose ML procesuose dalis duomeny
lieka nepanaudoti, nes jau pats duomeny gavimas yra sukiirimas, o ne jy radimas’*.

Apibendrinimas. Darbe aptartos vertybinés jtampos neretai susipina j vieng, 0 galutiniam
sprendimui jtakg gali daryti platesnés kultiirinés jtaka, Kaip aptartuose atvejuose buvo pelno vertybé.
Pateikti pavyzdziai rodo duomeny rinkimo, ML vertinimo ir kity inZineriniy sprendimy parinkimag
remiantis ne tik iki Siol iStirtais vertybiniais pasirinkimais, bet ir atliepiant siekj minimizuoti kliento
nuvylimo ir potencialaus pelno praradimo galimybe. Galiausiai apzvelgtas atvejis, kai ML rekomendacija

modifikuota taip, kad paveikty klientg rinktis siilomg produktg kaip galimy problemy sprendima.

145 Mejias ir Couldry, ,,Datafication®, 2.
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Palyginus §j atvejj su kitais ML panaudojimais, pavyzdziui minétu raby pirkiniy rekomendacijos
ML. Kuo Sie atvejai skiriasi? Vienu atveju tikslas yra skatinti naudotoja pagalvoti, jog jo organizacijai
sekasi prastai, dél to jam reikia jsigyti siillomas paslaugas. Kitu atveju tikslas pasitlyti jsigyti rtby,
kuriuos pamates naudotojas tikrai pagalvoty, jog tai vertingas pirkinys. Abu sprendimai siekia jtikinti
pirkti.

Zinoma, situacijos tikrai néra tapa¢ios. Bet kas skiriasi, batent ML kurianéiy versly bei inZinieriy
intencijos. Tuo tarpu inzineriniai procesai — panasiis. Abi ML atrenka tam tikra siaurg naudotojy
duomeny grupe, nustato ribg, kada programa yra pakankamai tiksli bei siekia tokiy ML rezultaty, kurie
18pildyty verslo siekiama rekomendacijg. Tai parodo, jog ML kiirimas i$ tikryjy yra kultiirinis procesas
ir kad nuo ML kairéjy vertybiniy pasirinkimy priklauso programos rezultatas. Taip pat liudija, kad tiriant
Siy programy socialinj poveikj, svarbu analizuoti priimtus techninius sprendimus, bet dar svarbiau
pazinti, kokia buvo §iy inZineriniy sprendimy intencija. Siuo atzvilgiu galbiit programuotojai tikrai sako
tiesg, jog pats ML yra ,,agnostiSkas problemai, ,nei geras, nei blogas*“ ir viskas priklauso nuo
panaudojimo tiksly bei intencijos. Vis délto, §i situacija skatina apmastyti ir platesnj ML kultiiros démen;j
— ar programuotojai intencija rinkosi patys, ar spaudziami verslo siekiy, ar/kokia buvo galimybé

pasiprieSinti $iam spaudimui.
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ISVADOS

Masininio mokymosi (ML) programy inZinerija — ne tik naujas technologinis laiméjimas, bet ir
naujos sociotechninés problemos. ML programos, analizuodamos didelius duomeny rinkinius, pateikia
prognozes apie ateitj, asmeny jprocius, buidus juos keisti ir tai daro socialing jtaka individams ir
visuomenei. Nors Sia problema susirlipinta, esami sprendimai néra pakankami, kadangi apsiriboja tik ML
rezultaty analize post factum, kai ML produktai jau yra sukurti. Ta¢iau mazai gilinamasi j pac¢ig ML
socialinés jtakos atsiradimo prieZastj — kokia inzineriniy sprendimy seka sukuria vienokig ar kitokig
socialing jtakg naudotojui darancig programa.

Darbo tikslas: rasti jtampy taSkus ML inZinerijos praktikoje — sprendimy pri€mimo momentus,
kuriuose programuotojai turi rinktis tarp keliy technologiniy sprendimy, bei atskleisti, kaip ir kokiomis
vertybémis jie remiasi darydami Siuos pasirinkimus. Darbe remtasi Nick Seaver ,algoritmy kaip
kultiros“ samprata, sitilan¢ia ML reikia matyti ne kaip vientisa kultiirg veikiantj veikéja, bet padrika,
kompleksiska kultiirinj procesg savaime, veiksma, sudarytg i§ daugelio techniniy/vertybiniy sprendimy
kovy, kuriy rezultatai nemaza dalimi lemia ML socialinj poveikj. Norint atrasti jtampos taSkus,
analizuota ML karimo logika pristatanti literatiira, taip pat - remtasi Wendy Chun algoritminiy jpro¢iy
teorija bei Gilles’0 Deleuze’o ,,divido* teorija apie duomenizavima.

Sios teorijos naudotos formuluoti klausimynui, atlikti pusiau struktaruotiems giluminiams interviu
su ML programuotojais, dirbanciais jvairiose kompanijose ir kurianciais skirtingy paskirc¢iy ML
sprendimus. Apklausta 14 asmeny (i$ jy 4 moterys), kuriy amzius 25-35 m., jie uzima vidutinio lygio,
vyriausiojo ML programuotojo ar ML komandy vadovy pareigas jmonése Lietuvoje bei uzsienyje.

Darbo rezultatai rodo, jog ML inzinerija i$ tiesy galima laikyti kultiiriniu procesu. Tai kulttra,
apimanti matematine, inZinerine logika suvokiamy procesy parinkimg. Tac¢iau pastebéta, jog daznai jie
parenkami remiantis ne vien S§ia faktine, bet ir paciy programuotojy socialinémis, kultlirinémis
vertybémis paremta logika. Ir $ios vertybés daro jtaka ML dizainui bei paties ML poveikiui naudotojui.
Pastebétos Sios, iStirtas jtampas apimancios tendencijos:

1. Dauguma jtampy sprendimy vienu metu apima ir fakting (moksling, techning), ir
normatyvig (programuotojy vertybémis paremta) sprendimy logika. Tai sukuria
problemy, kai tas pats argumentas yra apmastomas ne inzinerinio bei socialinio poveikio
prizméje Kartu, bet tik kaip vienas arba kitas. Iprastai tai sukuria situacijas, kur
programuotojas yra jsitikings saugoti tam tikrg vertybe (pavyzdziui, nenaudoti privacios
asmeny informacijos), kai apie ja kalba socialinio poveikio kontekste. Taciau, kai mastant

apie praktinj problemy sprendimg, sprendziamas klausimas aptarinéjamas pirmiau jj
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suvokiant tik kaip inzinering problema, atrodo, nebepastebima, jog S$is inzinerinis
pasirinkimas daro ir socialing jtakg prie§ tai minétai vertybei.

Pastebéta, kad jvairiuose jtampos taSkuose siekiama atliepti tiek verslo tiksly, tiek
poveikio naudotojui saugumo motyvus. Verslo poreikis — maksimizuoti pelng
minimizuojant darbuotojy iSlaidas, darbo jégos jégos kastus. Naudotojy saugumo poreikis
— minimizuoti etiniy klaidy (privacios informacijos panaudojimo, socialiniy grupiy
diskriminavimo ir panasiai) rizika, maksimizuojant papildomg ML patikrg (kainuojancia
islaidas). Sie poreikiai yra priesingi vienas kitam ir rezultatas priklauso nuo to, ar verslas,
ar naudotojy saugumas yra pripazjstami didesne vertybe. Sio darbo kontekste dazniausiai
verslo motyvai buvo svarbesni — pirmiausia sickta maksimizuoti pelng, 0 tik po to —
klaidas. Tad klaidos biidavo minimizuojamos ne kiek jmanoma labiau, bet tik tiek, kad
potencialiai jmanomas pasiekti maksimalus klaidy kiekis nebiity toks kritinis, jog sukelty
teisiniy/etiniy keblumy.

Keliuose jtampy taSkuose pastebéta prieSpriesa tarp mokslinés ML teorijos bei praktinio
jos pritaikymo. Nors mokslinés teorijos neatmetamos, kai kalbama tik moksliniu
zvilgsniu, praktiniame jgyvendinime jos pritaikomos tik tol, kol jos netrukdo siekti
pagrindiniy programuotojy motyvy, kuris daznai yra ML kuriamo pelno maksimizavimas.
Apie naudotojg programuotojai kalba kaip apie asmenj, kai diskusija vyksta socialinio
zvilgsnio kontekste — naudotojas apibiidinamas kompleksiskomis socialinémis
kategorijomis, kaip laimé, pasitenkinimas. Taciau tg patj sprendimg analizuojant jau
inzineriniu zvilgsniu, naudotojas jvardijamas kaip kiekybiskai paskai¢iuojamy jprociy
atlikimo metrikos, laikomos anks¢iau minéty Zzmogiskumo bruozy reprezentacijomis. Tali
kuria keblumy, nes mastant apie ML socialinj poveikj, programuotojai toliau vartoja
placias ZmogiSkumo sgvokas. Taciau tikrasis ML poveikis naudotojui yra paremtas ne
7zmogisky savybiy, bet jpro¢iy optimizavimu, tokiy kaip paspaudimai, jy skaicius.
Pastarasis gali buti pritaikytas daugybei jvairiy asmens sampraty ir, Kaip rodo
pasidalijimai, vieno konkretaus jprocio skatinimas ML programoje gali realy naudotojg
paveikti keliose skirtingose, iki tol nenumatytose sferose.

Issiskyré dvi grupés paSnekovy, priklausomai nuo to, ar riipinamasi, kad ML rezultatai
bty kuo panasesni j realiy naudotojy poreikius, ar ne. Skirtis pastebima priklausomai nuo
to, ar ML programy kiirimas yra paremtas pastoviu naudotojy griZtamuoju rysiu,

informuojanciu inzinierius apie programos rezultatus. Griztamojo rysio gali nebuti, jei
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ML kuriamas vienkartinéms prognozéms gauti (pavyzdziui, duomeny mokslininky darbe)
arba jei tarp programuotojy ir naudotojy egzistuoja verslo ar kity institucijy tarpininkas
(pavyzdziui, kai ML kuriamas ne darbdaviui, bet jmonei kaip uzsakovui), nesuteikiantis
grjztamosios naudotojy informacijos. Atitinkamai, kuo glaudesnis ML kiiréjy ir naudotojy
griztamojo rySio santykis, tuo didesné tikimybé, jog ML prognozés bus paremtos ne
prielaidomis apie naudotojus, bet realesniais naudotojy poreikiais ar elgesio jprociais.

Sios jzvalgos pirmiausia rodo, jog programuotojams sprendimy priémimo metu daznai aktyviai
nesuvokiant, kad ML yra tiek inzinering, tiek sociali technologija, kyla riziky nepastebéti ML socialinio
poveikio galimybiy. Mano pasitilymas ateiCiai — tirti, ar aktyvaus tarpdisciplini§ko Zvilgsnio skatinimas
ML inzinerijoje galéty buiti prevencija atvejams, kai programuotojai sukuria etines ML klaidas ir
pazeidimus net siekdami jy vengti.

Taip pat skatin€iau tirti santykio tarp programuotojy ir naudotojy i$laikymo per griztamojo rysio
procesus naudg. Tyrime minéti metodai, kaip ,,AB testai” bei metrikomis gristas ML projektavimas.
Sitly¢iau toliau tirti jy naudg ML socialinio poveikio suvokimui.

Galiausiai, ateities tyrimuose verta daugiau démesio skirti jtampoms tarp programuotojy bei verslo
poreikiy. Teorijos ir klausimyno kiirimo metu $is jtampos momentas nebuvo placiau jtrauktas, kadangi
darbas orientuotas bitent inZineriniy jtampy analizei, taciau iSrySkéjo interviu metu. Programuotojy
asmeniniy motyvy aukojimas dé¢l verslo tiksly daznai minétas net Siame tyrime ir indikuoja bitent Sio

jtampos ar net galimy konflikty analizés poreik].
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SUMMARY

Value Tensions in Machine Learning Engineering: a Study of Developers® Attitudes

One of the most impactful contemporary technologies are data science and machine learning (ML)
programs. Being based on data about people, these programs have the capacity to impact behaviours of
individuals and societies, thus becoming new instances of technocratic power.

Problem: Even though academically acknowledged as an actor in social lives, ML is emphasised
more as programs as concrete, atomic sociotechnical actors, shaping our lives but not in themselves being
made by social actions. This work acknowledges, that ML development itself is a cultural action, because
it consist of various decision making, that is not merely engineering based but also defined by values of
engineers themselves. Therefore, a social science analysis of these value tensions is crucial for a better
understanding of how various technocratic effects of ML are created.

Object of the thesis: value tension points experienced by machine learning engineers

Aim: to find the value tension points in ML engineering - the decision points at which programmers
have to choose between several technological solutions, and what values they base their choices on and
how they make them.

Objectives:

1. Formulate the theoretical basis of the study by examining the main ML engineering

processes, decision-making alternatives, points of tension.

2. Define the research method for analysing the tensions in ML engineering, the selection of

research participants and the guidelines for conducting interviews.

3. Conduct semi-structured in-depth interviews to explore the ML engineering tension points

experienced by programmers and the concepts they use to guide their decision-making.

4. Analyse the results of the study and present the ML engineering tension points found and

the programmers' value attitudes influencing them.

Work was conducted by semi-structured in-depth interviews with ML developers working in
different companies and developing solutions for different purposes. Based on N. Seaver's theory, the
research questions were designed to uncover the ‘culture' of ML development, i.e. to ask the interviewees
about the key processes of ML development and the decision-making issues they face. Design of the
questionnaire and analysis were formulated in the light of W. Chun's theory of algorithmic habits and G.

Deleuze's concepts of dataisation.
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First of all, the results show that ML engineering itself can indeed be considered a cultural process.
The tension points discussed show that different programmers behave differently in similar situations
and that their decisions depend on their internal beliefs or on the contexts around them.

This gives a new perspective to the sociotechnical analysis of ML. For future research, it is
suggested to continue the analysis of these tension points, as the discovered tension points, although they
are the main ones, are worth investigating whether there are more and whether the study should be carried
out for individual ML types. In analysing the value tension points of ML programmers, it is suggested
that the feasibility of implementing ethical ML rules should be analysed in more depth. For example, an
analysis of the conflicting values of programmers would reveal cases where programmers, in order to
develop what they consider to be an ethical ML program, do not notice that they themselves are making
choices that are contrary to their ethical values. Also, points of value tension could become actions
worthy of legal ethical investigation, as it is here that decisions are made that influence users. Finally, it
could provide a guideline for research on ethical ML engineering management.

In addition, it has been noticed that the closer the feedback relationship between ML developers
and users, the more likely it is that ML predictions will not be based on assumptions about users, but on
actual user needs or behavioural patterns. These insights add to the discussion on the power relation of
data-based representations of persons, analysed in the framework of Deleuze and Chun's theories. Strong
user-feedback-based ML design empowers the users themselves to influence the kind of ML they will
use and bridges the gap between the real person and their representation. Finally, it encourages future
research to focus more on ML development based on "AB tests" and "metrics" as a branch of the

discipline with the potential to reduce the power imbalance between users and the ML industry.
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Priedas Nr. 1. Interviu klausimy gairés

Jei galite prisistatykite, pasakant savo amziy, kokioje srityje dirbate Siuo metu, kiek laiko tuo
uzsiimate. Taip pat, kokioje darbovietéje dirbate, ar tai lietuviska ar uzsienio kompanija,
kokia jmonés struktiira, dydis bei kaip atrodo jusy komanda?

Papasakokite, kaip ir i§ kur gaunate ML naudojamus duomenis.

Papasakokite apie apdorojimo veiksmus, kuriuos darote su duomenimis.

Papasakokite, kaip parenkate ML model;.

Papasakokite, kaip vertinate ML rezultatus.

Kuriuose ML kiirimo procesuose matote rizikas programos kokybés uztikrinimui?

Kaip apibiidintuméte gerai ir kaip apibiidintuméte blogai sukurtg ML?

Kokiose situacijose galvojate apie programos naudotojg?

Kurie ML kiirimo procesai turi daugiausiai jtakos galutiniam programos rezultatai?

. Kurie asmenys (ML programuotojai, verslo atstovai, naudotojai ar pan.) turi daugiausiai

itakos galutiniam programos rezultatai?

Ar koreliacija vis dar nelygu priezastingumui?
Kuriuose ML kiirimo procesuose matote etikos riziky?
Kaip pats(1) jauciatés naudojantis kitais ML produktais?
Kas darbe jums kelia stresg?

Ka darote, jei artéja ,,deadline‘as®, bet modelis dar neveikia pakankamai gerai?
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Priedas Nr. 2. Interviu transkripcijos

Naudojami Zenklai: I — interviuotojas, P — pasnekovas(¢).

Informantas Nr. 1

Amzius: 37 m.

Lytis: vyras

Darbo patirtis: dabar dirba Jungtiniuose Araby Emyratuose jkurto holdingo vyresniuoju (,,staff)
duomeny mokslininku. Bendrai 8 m darbo patirties versle ir 5 m parties akademingje aplinkoje.

Gyvenamoji Salis: Lietuva

Pilietybé: lietuvis

Formatas: nuotolinis skambutis

Trukmé: 1h 16min 13s

Data: 2024 m. spalio 8 d.

L.: Tai prisistatau, kad as$ esu Simonas Bansevicius, politikos ir medijy magistro studentas. Darau
tyrima apie masininio mokymosi programy etika. Informuoju, jog bet kada galima nuspresti nutraukti
pokalbi. Ar sutinki, kad Sitas pokalbis biity jrasytas, jo medZziaga biity naudojama tyrimo tikslais?

P.: Hm, Sutinku.

I.: Gerai. Jeigu galima prisistatyti pasakant savo amZiy. Kg dirbi Siuo metu? Kiek laiko dirbi Sioje
srityje?

P.: A, tai labas, a$ (anonimizuota). Tuoj bus 38 uz savaitélés. Su masininio mokymosi ar duomeny
mokslo duomenimis dirbu versle nuo 2016 m. berods. O pries tai dar kelis metus dirbau akademijoj, tai
pradéjau viska doktoranttiros studijy metu, tai ¢ia buty buve 2011 m. ir i§ esmés tur¢jau daug skirtingy
pozicijy, bet visose kuriy duomenimis gristus sprendimus ir ir tas buvo labiau i§ modeliavimo pusés. Tai
ne tik kad analizuoti duomenis ir pateikti kaZkokiass ataskaitas, bet kurti sistemas, kurios apsimokeéty 8
duomeny ir priimty pacios sprendima.

I.: Gerai, acit. Taip pat trumpai praSycCiau pristatyti, kur dabar dirbi ir kokia tai ar lietuviska, ar
uzsienio kompanija. Kokio dydzio.

P.: Tai dabar dirbu (anonimizuota) holdinge. Viena i§ didziausiy privataus kapitalo kompanijy
Jungtiniuose Araby Emyratuose. Jie, nezinau, ten tos didelés kompanijos, kaip ten skirstoma, bet manau

drasiai turi tuos 10 tikstanéiy plius Zmoniy. Jeigu imant visas tas jmones, kurios priklauso holdingui ir.
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IS esmés fokusuojasi jie "retail'e", bet turi, tarkim, kino teatry, verslo, viesbuciy, prekybos centry ir
panasiai.

L.: Supratau, Kiek komandoje tavo biitent yra zmoniy ir kokia komandos sudétis?

P.: Tai a$ esu duomeny mokslininky komandoje arba "data scientist" komandoje. Dabar miisy yra
vienuolika zmoniy. Kiek Zinau, praktiskai visi yra "staff data scientist". Tai ganétinai jau to aukStesnio
"seniority" lygio. Ir mes, kaipo dalis viso "dat'os" komandos, ten kartu yra data inzinieriai ir platform
inzinieriai. Tai jeigu juos visus dar prijungus, tai kiekvienoje i§ ty komandy ten bent po deSimt Zzmoniy.
Tai visas tas tiesa. Visa tos datos komanda gerokai vir§ 30 turbiit buty.

I.: Gerai. Tai einu dabar iSkart prie tokiy techniniy klausimy ir taip pat noréciau, kad pasidalintum
procesu. Kaip gaunate duomenis, su kuriais dirbsite?

P.: Ta prasme, kaip konkreciai miisy komanda?

I.: Ta prasme ML'ui reikia duomenuy, tai i§ kur tuos duomenis gaunate? Aisku, ¢ia viskas, kiek jums
leidZia teisiniai visi teisinés sutartys.

P.: Tai jau minéjau, kad. Cia yra jmoniy grupé arba holdingas. Tai labai priklauso nuo to, su kuria
tos jmonés dalimi dirbama. Bet i§ esmés kaip ir daugumoje kompanijy, tai tarkim, jeigu "retail'e"
prekybos centruose, tai yra tam tikros lojalumo programos, kaip tarkim, Lietuvoje, ten Maxima turi savo
acit kortele. Rimi turi savo kortelg, tai ir ten turim savo lojalumo lojalumo programa, kur uz tai, kad ja
vartotojai naudojasi, jie tipo ir sutinka, kad jy duomenys biity naudojami personalizacijai ir analizei. Tai
1§ esmés duomenys ateina 18 ten. AiSku, turim visas transakcijas, kas kas perkama parduotuvése ir pan.
Labai daug ty skirtingy, kaip mes vadiname biznis "unity", tai juose kiekvienuose yra tam tikri tam tikra
specifika ir. Siek tiek skirtingai. Kokie duomenys prieinami ir kaip jie gaunami, bet i§ esmés mes
naudojame praktiskai vien tik tuos duomenis, kuriy esame patys valdytojai. Tai, tarkim, ten 1§ "third
party" kazkokiy nieko neimame. Jeigu gauname duomenis tiktai 1§ to, kas perka. Tarkim, parduotuvése
ar pramogauja kazkokiose vietose, kurios priklauso kompanijai.

I.: Ar tenka paciam prisiliesti prie ty sistemos daliy, kurios, vat sukuria tuos duomenis? Ten
transakcijy sekimas ir vat tos programos lojalumo?

P.: Tai Situ reikalu pas mus data inZinieriai uzsiima. Biitent ty duomeny visy patekimu j tg analitikos
data "warehouse'a". Jie tuo uzsiima ir turi tam tikras specifines komandas, kurios ten atsakingos, tarkime,
uz visos infrastruktiiros prieziiira tiems duomenims paimti. Ta komanda, kuri atsakinga uz tam tikry
business vienety duomeny pateikimg ] ta analitinj Warehouse tai miisy komanda dazniausiai tik jau
transformuoja tuos duomenis, kurie jau yra surinkti, bet patys mes prie duomeny rinkimo praktiskai

niekada net prisilieCiame labai retais atvejais, kada biina kartais, kad kai kuriems projektams reikia
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"pascrape'int" duomeny, tai tada kazkiek prisidedame. Bet 1§ esmés | miisy. Tas atsakomybes nejeina Sita
dalis. Bet inzinieriai tg daro.

L.: O sakei, kad modifikuoti reikia. Tai gali papasakoti apie Sitg procesg?

P.: Tai ¢ia kaip ir visur, turbiit tie duomenys dazniausiai renkami nebiitinai galvojant apie analitika.
Arba bent jau, kad jeigu galvojama apie analitika, tai apie tokig, kuri labiau "BI", ar reporting kazkokiam,
bet ne kazkokiy ML sprendimy jgyvendinimui. Tai tam, kad galétume kazkokius modelius kurti ar
kazkokius duomenimis gristus sprendimus, tai aisku, tie duomenys, kurie yra surinkti tuo formatu, tuo
labiausiai raw ir ne visada tinka. Tiksliau niekada praktiSkai netinka, tai reikia sugeneruoti kazkokiy
naujy pozymiy, a ne apjungti skirtingus duomenis. Tarkim, kaip pavyzdys. Grupés mastu yra skirtingos
lojalumo programos, bet per tam tikrus identifikatorius galima suzinoti, kad, tas asmuo atliko tas
transakcijas maisto prekiy parduotuvéje ir tas pats asmuo lankési kino teatre. Na, tai dél to, kaip yra
apjungiamos lojalumo programos viduje sistemos, gali i$ ty skirtingy "data set'y" pasidaryti kazkokiy
pozymiy, kokiy tau reikia. Tai vat. Labiau eina kalba apie tas transformacijas tokias, kad susijungty tuos
duomenis, kad tokj pilnesnj kliento vaizda turétume. Ir po to jau nuo projekto specifikos priklauso. Ko
tau reikia, kokiy pozymiy ir panasiai. Tai gali biiti kazkoks paskai¢iavimas klienty srauty per dieng ar
ten per valanda. Jeigu ten su marketingu kazkas susije, tai v¢él ten tie standartiniai, visi frequency ir
panasiai. Dalykai, kuriuos paciam reikia pasiskaiciuoti. Tai tokio vieno apibendrinancio dalyko, kad va
taip ir ne kitaip transformuoju dazniausiai néra. Tai labai tas yra jy specifinis reikalas.

I.: O vat Sitas apjungimas minéto pavyzdzio, kad kino teatras tenais prekes perka, tai kas
nusprendzia, kokius duomenis jungti tarpusavyje?

P.: Tai i§ esmés nusprendi tu kaip kaZkokios sistemos kiir¢jas. Esmé yra tau zinoti, kokiy ty
duomeny yra ir kur jie yra ir kaip juos rasti, O po to kaip juos apjungti, kaip juos kartu panaudoti
dazniausiai sprendimo tu kaip kazkokio sprendimo, tais duomenimis grjstais kiir¢jas.

I.: Taip, tai grynai tavo, kaip ML programuotojo, vieno atsakomybe¢ ¢ia.

P.: Jo, i§ esmés tavo atsakomybe Zinoti, kur yra kokie duomenys, ka su jais galima nuveikti ir tada
zinoti, ka, kaip, kaip juos apjungti ir kaip juos panaudoti biitent savo projekte.

I.: Jeigu dabar, taip kokj nors realy atvejj pabandytum prisiminti ir pagalvoti, vat kaip vyksta tavo
mastymo procesas? Kaip nusprendi, kuriuos duomenis jungti, kuriuos naudoti, o kuriy ne?

P.: Tai 1§ esmés pas mus dauguma darby apibrézia pagal tai, su kokiu to verslo vienetu dirbi to
biznio unity. DaZniausiai, tarkim, jeigu su su marketingu kazkuo dirbi, tai turbut vienas 18 ty keisty, kur
reikia apjungti daugiausiai skirtingy business unity, Nes i§ esmés tu nori identifikuoti klientus, kurie

galbiit yra labiau aktyviis vienoje sferoje, bet Zinai, kad jie pas tave leidZia pinigus ir tarkim, kaip ir yra
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lojaltis klientai, bet tarkim, nesinaudoja Kazkurioje 1§ kity business unity paslaugy, nes gal nezino, gal
naudojiesi konkurento ir pan. Tai vat tokiu atveju dazniausiai i$ ty skirtingy visy verslo vienety apsijungti
duomenys, O. Jau dirbant su vienu konkrec¢iu tai irgi. Tarkim, jeigu dirbant su maisto prekiy
parduotuvéms, tai vis vien pagrindinis tas duomeny masyvas biina transakcijos. Ane. Tai gal tu zitri kaip
kokiu tuo "granularity" tu sprendi dalykus? Ar tu zitiri i$ pagal kazkokj vieng klientg ar sprendima, kuri
pagal tai, kaip klientas elgiasi ar ar tau jdomu visy klienty bazé ar kazkoks specifinis "clusteris" klienty.
Tai nuo to ir kei€iasi i§ esmés ar kartu jungia skirtingus "data setus" ar agreguoji juos kazkaip, ar naudoji
grynai transakcijy lygmenyje. Na 1§ esmés apsprendzia, kokig tu verslo problemg sprendi ir ir tas
apsprendzia, kokiy tuo "granularity" tau duomeny reikia. Ir pagal tai tada jau sprendi, ar agreguot
smarkiau, ar ne?

L.: O kas apsprendzia, kokia verslo problema?

P.: Tai verslo problemas dazniausiai verslas apsprendzia. Skirtingy ty biidy yra Sitam dalykui.
Tarkim, kaip dabar viskas vyksta pas mus, tai verslas ateina jau jau su problema, kurig nori iSspresti, tai
mes $itoj dalyje nedalyvaujam visiskai. Mes i$ esmés tik verslo problema padedam. Ne padedame, o
tiksliau i§ver¢iame savo pus¢ ] matemating problema, kurig iSsprendziame. Bet ta verslo problema ateina
apibréZzta jau i8 verslo pusés. Kai kuriose pries tai buvusiose darbovietése, tai Sitoje dalyje lygiai taip pat
dalyvauji ir dazniausiai biina gerokai sklandziau viskas, kai pats irgi dalyvauji, nes verslas galvoja, kad
jie turi tokig problema, bet ne - daznai nebiina patikring elementariy hipoteziy apie tuos dalykus ir
pasirodo, kad problemos yra visiSkai kitoje vietoje. Tai kai jie jau ateina su ta problema, pradedi jg spresti.
Biina, kad sugaisti laiko be reikalo, bandydamas kazka i§spresti. Kur realiai néra i§ esmés tos problemos.

L.: O gal galétum kokj pavyzdj duoti? Problemy neapibrézimo problemos?

P.: Gal net ne tiek kiek problemy neapibrézimo, bet kai ateina ir tarkim galvoja, kad bitinai ta
problemg reikia ML spresti. Vat turim, turim tokig problemg ir ¢ia viskg turime, visg data turim ir
sprendziam. Tarkim, vienas i§ projekty, prie kurio teko prisidéti, tai buvo kasininky tvarkarascio
optimizavimas. Parduotuvéje, tarkim, ten ir vienas i§ dalykuy, kuris buvo, kur paaiskéjo jau ganétinai velai
projekte, kad, tarkim. Negalime pasakyti, koks kasininkas, kurioje kasoje kada prisijunges biina. Pagal
tai, kokius duomenis dabar "capturina". Tai tarkim, tie duomenys kazkur sistemoje yra, bet i§ esmés jie
niekad nepagalvojo, kad ¢ia buty kazkam toks dalykas naudingas. Na, tai kaZkur sisteminis reikalas yra,
bet vat tokius visokius dalykus labai greitai galétum pastebéti ir iSsiaiSkinti. Jeigu ten prie§ pradedant
kazkokj projekta kelias dienas workshop pasidaryty su data "owneriais" su tais paciais kasininkais, tuos
pacius kasininkus jtraukiant, suzinoty apie specifikas tam tikras, kur, tarkim, parduotuvés vadovas

nebiitinai viskg Zinos, kas veikia tom smulkioms detalém. Tai vat toks i§ esmés tas toksai projektas gal
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ne neapibréztumas ar neapmagstymas i§ skirtingy perspektyvy. Daznai biina ta ta problema, kai
nejsitraukia tarkim, jmonés, kurie supranta tg versla, zmongs, kurie turi iSspresti ta problema, ir Zzmonés,
kurie turi naudotis tuo sprendimu, ir zmonés, kurie i$ tikro atlieka tg darba, kazkokj.

L: Tai pasitikrinu. Situo atveju buvo neapmastyta i3 verslo pusés, kokiy dar duomeny reikia?

P.: IS esmés jie zinojo, kg nori pasiekti. Bet, tarkim, irgi nezinojo, kaip tiksliai iSmatuota, ar tas
pasiekta, ar nepasiekta. Netur¢jo "commitmento" kazkokio i§ parduotuviy, jsipareigojimo i$ parduotuviy
vadovy, kad jie naudosis tuo jrankiu. Tai, tarkim, buvo sukurtas tas sprendimas paleistas ir keliose
parduotuvése jis pasitvirtino ir po to buvo ganétinai sunku, tarkim, visoj Salyje jdiegti per visas
parduotuves, nes tos kelios parduotuvés, kurios sutiko dalyvauti toje pradinéje stadijoje - su jomis buvo
kalbéta, diskutuota. Visos kitos net nezinojo, kad toks dalykas apskritai vystomas ir daromas. Tai vat,
dél tokiy visokiy niuansy, nesusikalbéjimy, kazko ne jtraukimo ] visg proces3a. Daznai atsiliepia
skirtingose fazése arba sudétinga biina kazka sukurti, arba sudétinga biina po to, kad ji "adpotinty"
kazkas.

L.: O pats sakei apie tg pacig problema, kad. Duoda su ML spresti kazka, ko net nereikia su ML
sprest. Yra dar tokiy pavyzdziy buve? Ne i$ tos pusés, kad neiséjo jgyvendinti inzinerinés problemos, bet
tiesiog tau atrodo, kad nereikéjo ten ML butent.

P.: Jo tai buina, kad Zinai, jie patys susigalvoja kazkokj scenarijy ir pagalvoju, kad jo vat ¢ia reikia
bitinai taip daryti. Ir tada paklausi ,,O taip papras€iau bandét?" Ai ne. Nu pabandom, pazitirésim
paprasciau. Gal ten tiesiog uZtenka keliy taisykliy kazkokiy ar ne? Ar ten kazkokio kazkokios logikos
SQL parasytos, kur realiai padarys ta patj reikala. Tiktai gerokai papras¢iau viskas ir ir suprantama ir
patiems verslo naudotojams, tai karts nuo karto biina tokiy "use case'y". Bet paskutiniu metu jau maziau
truput], nes pas mus irgi kazkiek turim tokius kaip delivery manager, tai jie kazkiek validuoja tuos "use
case'us" , kurie pas mus ateina, tai jau jie turi pakankama ta techninj bagaza, kad suprasty, ar ar ¢ia reikia
kazkokio ML sprendimo, ar ¢ia galima kaZzka paprastai padaryti ir neverta apsiimti.

I.: O taip trumpai kokj pavyzdj i§ Sito atvejo, kur nereikéjo ML.

P.: Dabar kazkokio bandyt prisimint...

I.: Nu tada nesvarbu.

P.: Dabar kazkaip grietai neSauna taip j galva.

I.: Papasakok apie patj procesa, kaip apdoroji tuos duomenis? Va tg atveji, kai duomenys buna
nesvaris. Tai papasakok apie tg neSvary duomeny apdorojima.

P.: Tai tie ne$variis. Cia toks irgi slidus tas terminas. I§ esmés tie kazkokie keistumai tuose

duomenyse gali but keliy tipy. Tai reik pabandyti iSsiaiSkinti ar tie netikslumai visokie atsiranda
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sistematiskai ar ne. Kas kas gali indikuot apie kazkokias problemas duomeny surinkimo procese ar
kazkokios temos kazkokius neatitikimus, ar tie ar kazkokie gedimai jvyke tam tikrais Laiko tarpais. Ar
tie duomenys turi kazkokiy neatitikimy, kurie neturi kazkokiy akivaizdziy trendy ir "pattern'y"? Tai
priklausomai nuo nuo Sity vat pobtidziy priklauso tai, kg tu darysi. Net jeigu néra kazkokiy akivaizdziy
sisteminiy trendy, kur matytum, kad kazkoks pasikartojantis dalykas yra. Tai dazniausiai, jeigu néra
didelis duomeny kiekis, kuris probleminis, tai jj tiesiog meti lauk ir tiek. Nieko ten per daug netvarkai,
nes visvien duomeny srautai ganétinai nemazi yra, bent jau §itoje kompanijoje ten ty klienty biina sociai
tiek kino teatruose, tiek prekybos centruose. Transakcijy per dieng pakankamai, kad nedidelis kiekis
duomeny ten i§ esmés nepakisty. Dabar sudétingesnis atvejis yra jeigu pamatai, kad yra sisteminis ar dar
kazkoks reikalas, kur pasikartojantys trendai. Kur ten nezinau. Kazkokiai specifinei vartotojy grupeli, ten
koks nors pozymis nieckad nebtina uzpildytas. Tai bandai tada suprast ar ar tas neuzpildytas laukas turi
biti uzpildytas kazkuo, ar kazkokia specifine reikSme, ar kazkur apskritai kazkur "pipeline'as", kur kur
Sitg data visg "capturine'a" kazkur suliZzg¢s ar nezinau ar dar kazkokios problemos. Tai vat Situs
sisteminius reikalus tai reikia vienokiu ar kitokiu biidu iSsispresti, nes jei i§ esmés iSmetant juos, kad ir,
tarkim, ten null values, kazkokia buty ar kazkokios labai keistos reik§meés, jie galbtt indikuoja tam tikrus
dalykus, kur realiai jie atrodo kaip tokie negeri ar netvarkingi duomenys, bet i§ esmés jie tau irgi gali biti
kaip vienas i§ pozymiy, kad kuris padeda atskirti tam tikrus klientus. Tai vat, sakau realiai dvi tas klases
reik atskirti. Ir nuo to priklauso kaip tvarkysies su jai, ar ar tas daiktas toks "missing at random”, ar yra
tam tikri specifiniai dalykai, del kuriy ten ty duomeny gali nebiiti? Ar jie yra netvarkingi?

I.: Tai kodél biina labiausiai gaila, kad triiksta duomeny?

P.: Tai ne tai, kad gaila, bet i§ esmés reikty suprasti, ar jie néra, kad jy triikkty sistemingai, nes jeigu
Ju triikksta sistemingai, tai tu gali sukurti kazkokj sprendima, kuris vis tarkim, juos atmetus, sukurs
sprendima, kuris visiSkai ignoruoja kazkokig dalj ar ar klienty, ar kazko, kurie turi kazkokj pozymyj, kuris
yra sistemingai trikstamas ar ne. Ir kai paleisi tai gyvai, vis vien jie niekur nedings. Ar ne? Nebus taip,
kad jeigu jie buvo "capturinami" visg laika, kad ta ta pati dalis duomeny lygiai taip pat gyvai ir production
eis Kaip, kaip missing, ar ne kazkokia, ar ten null values kaZkur panasiai, tai i§ esmés tam segmentui
nieko negalési gero sukurt, nes niekad su jais nieko nedarai. Tarkim training toje fazé¢je. O jeigu toks "at
random missing", tai tiesiog bus nedidelé dalis dazniausiai ir bus, kad kartais negali priimti sprendimo ir
tiek. Del to kazkokios didelés bédos ar trendo nebus. Tai kontroliuok, ka gali kontroliuoti, ko negali -
tiesiog yra kaip yra.

I.: O biina, kad tiesiog kai truksta duomeny, uzpildot kitomis reikSmémis.
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P.: Siaip daZniausiai ne, nes pildant kitomis reik§mémis ta gali visa ta pasiskirstyma sugadinti. Nes,
tarkim yra tas jprotis, kad ir ten tutorial visokiose, kad uzpildyti vidurkiu ar mediana ar pan. kas
dazniausiai nekeicia ten tos imties vidurkio, tos pacios medianos nepakeiCia, bet patj pasiskirstyma
pakeicia, ypac jei ten didesnis kiekis duomeny. Tai. Yra net ir tokiy ty uzpildymo algoritmy, kurie irgi
ML paremti. Kur realiai tuos ,,missing values™ jie prognozuoja? Koks labiausiai "likely" tas missing
value turéty biiti? Tai. Tas tas uzpildymas, dazniausiai tas toks visiSkai "naive", daugiau zalos padaro tik
negu naudos. Ir i§ esmés sakau, kartais, tarkim, tas uzpildymas, tarkim, jeigu skaitin¢ reikSme ten
kazkokia nesagmoninga, tai geriau visus juos jraSyti kaip kazkokig verte, kuri niekada nepasirodo "data
sete". Tai tarkim, jeigu amzius kazkoks ane, tai jrasyti kokj tokiems vat keistai atrodanc¢iam duomenims,
kur tarkim amzius sako, kad tau 120 turéty biit mety, tai tiesiog jrasyti kokj minus 99 ar kazkokia tokia
reikSme, kuri labai aiSkiai iSsiskiria nuo ty normaliy reikSmiy. Ir tarkim, jeigu kazkoks kategorijos
kintamasis ar "stringas", tai tiesiog vietoje to, kad jis biity null grynai turéti kategorijg not available ar
missing ar ten nezinau damage daiktg ar vat kad aiSkiai atskirti, kad ¢ia yra kazkokia klaida, o ne ne jdét
kazkokig viduting ar labiausiai tikéting reikSme.

I.: Tai kai minus 99 jrasai, tai nenaudoji tos reikSmés?

P.: IS esmés tau tau ja labai lengva atskirti.

I: Cia tiesiog kaip tokig kategorija pastebéti. Ir dar labai trumpai tiesiog pamingjai tuos ML
modelius, 1 eSkancius missing "values". Kaip juos tu vertinai?

P.: Tai Sitie. DaZniausiai ten irgi biina koks ar tai neuroninis tinklas, ar ar koks nors klasterizacijos
algoritmas, kur bando kaZkokius panasius ar ne pagal kitus poZymius bando surasti panasias eilutes i§
esmés ir pagal ty panasiy eiluciy nezinau ten ar vidurkj, ar dar kazka. Tada uzpildytas reikSmes i§ esmes
apmoka ] model;. Tarkim man ant deSimties poZymiy ir tavo target yra 11 tas pozymis, kurj prie tos
normalios eilutés visos turi uzpildyti, ar ne? Ir tada tai eilutei, kur tos reik§Smés triiksta, tu "predictini” su
ML modeliu pagal tai, kokie tie pries tai 10 buvusiy modeliy, tai. Tai toks labiau advanced reikalas, kurj
galima naudoti ir.

I.: Kg tu apie jj manai?

P.: Nu ¢ia geriau negu tas "approach'as”, kad vidurkio ar mediana. O bet vél ¢ia reikia tada turéti
pakankamai duomeny, kad galétum tu "impute'int".

I.: Pasidalink tiesiog kaip, kaip sugalvoji, kokio tipo modelj naudot?

P.: Tai i$ esmés. Apsprendzia tai, kokia problema sprendziama. Tai pirmas dalykas suprasti, ar tau
reikia naudot kazka 1S klasifikatoriy, klasifikacijos modelio ar regresijos paprastos ar tarkim laiko eiluciy.

Tai Cia tas visas labiau galioja, kai dirbi su kazkokia structured data, kai vél, jeigu ten dirbi su vaizdais,

74



su garsais. Vel yra skirtingi tipai modeliy, ka naudotum skirtingos tos klasés modeliy ar ar Seimos.
Nezinau kaip pavadinti kg naudotum. Tai. IS esmés turi pradzioje nuspresti, kg tu sprendi, ar
klasifikacijos, ar regresijos uzdavinj, ar ar laiko eiluc¢iy uzdavinj ir tada jau. Realiai labai daug skirtumo
néra kokj, kokj ten tg model; pasirinksi. Paskutiniu metu ten tarkim klasifikacijai kokiai tai tie
standartiniai pasirinkimai xgboost ar koks random forest. Ar "gradient boosted" trys. I'S esmés kazkurie
1§ ty medziy modelio. Skirtingy variacijy. Ir regresijai bandai pacia paprasciausia tiesing regresijg i$
pradziy, jeigu ten galima ir jeigu nepazeidZiamos tos tiesinés regresijos visos prielaidos, tada vél, jeigu
netinka. Tinka ir jeigu tai néra laiko eilutés, o tiesiog regresija. Tai ty paciy medziy skirtingais metodais
tas pats xgboost yra regresijai ar random forest regresija. O jei laiko eilutémis, tai tada pradedi vél nuo
ty klasikiniy visy ar auto regresija, moving average po to sudétingéja, apjungia §iuos Arima, Arma ir
Max taip toliau. IS esmés viskas dabar pavilkta buina j kokig nors bibliotekg. Tai. Tarkim, yra ty
sprendimy, tokiy ypac laiko eilutémis, tai ty tokiy labiau kaip auto ML, tai ten feisbuko profit ta
biblioteka yra Uber Orbit berods kur realiai parenka uz tave ir parametrus optimalius. Tau tik reikia i$
esmés pasirinkti. Kas tas tavo kintamasis ir kokie ten iSoriniai kintamieji yra? Jei turi laiko eilutémis.

L: Cia angliskai laiko eiluté baty kas?

P.: Time series.

I.: Aha. Kaip sprendzia cold start, Saltg startg?

P.: Siaip paskutiniu metu a$ kiek projekty kur dariau, tai nebuvo, cold start problemos. Nes ¢&ia
labiau tarkim rekomendacinio pobiidzio sprendimas, kai kai kuri ane. Tai vél ten ty strategijy skirtingy
yra, bet tos tos bazinés. IS esmés susirandi kazka panaSaus 1. Kazkokij kiekj duomeny jau turi. Bet bet
kuriuo atveju kitaip net nepradési. Kazkokio ML sprendimo kurt. Tai tarkim, nekalbama apie tg atvejj,
kai visiSkai jokiy duomeny neturi, nes tada reikia pradéti visg datos "pipeline's" pradziai dar pries
pradedant kazkokius modelius. Tarkim, turint kazkokj kiekj duomeny, kai turi kazkiek duomeny bent jau
apie tam tikra aibe¢ user, tai realiai, jeigu kaZkokiam naujam useriui reikia pritaikyti tas rekomendacijas,
tai gal tada yra keli variantai vienas defaultinis, kai pats paprasciausias, kai tu tiesiog visiems sitilai kazka
to pacio, tam naujam useriui kazkokj tarkim savo populiariausius kazkokius. Jeigu, tarkim, kalbant apie
maisto prekiy parduotuve, tai i$ tam tikry kategorijy tiesiog sitlai geriausiai perkamus produktus. Ir gali
prioritizuoti ten siiilyti savo brendy produkty kai naujam useriui, apie kurj nelabai ka zinai, kai jau
kazkiek ty transakcijy padaro tada gali pradéti lygint tg userj su turimais savo useriais, kuriy pirkimy
istorija turi ir sitilyt kazka, ka tie useriai pirkdavo. Tai nebiitina Zitiréti $ito naujo userio, kg dazniausiai
perka, bet 1§ esmés pagal tai, kg jis pirko per paskutines kelias transakcijas, sulyginti su tuo, kg tu turi jau

savo useriy bazéje ir pasitlyti, ka tie useriai dazniausiai perka i$ tam tikry kategorijy. Tai irgi toks. Vienas
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1§ varianty, kaip iSspresti Sig problemg. Sakau, priklauso turbiit nuo to, kurioje vietoje tu tg cold startg
turi. Kokj sprendima, kurj kuria.

L.: Bet tavo darbe su predictionais taip nebtina?

P.: Ne, praktiskai ne, nepagalvojau. Neturéjau as. Bent jau Sitoje darbovietéje, kur dabar dirbu, tai
nebuvo tikrai turbiit kazkokios cold start problemos. Cia labiau rekomendacinio algoritmo. Tas dalykas.

L.: Tai vis tiek, jeigu vos tik pradedu sistemg kurti, kad ir ne rekomendacija, bet tada vis tiek
duomeny i§ kazkur reikia.

P.: Tai. Labai retai biina taip, kad tu pradési projekta kazkokj. Kuriam neturi visiSkai duomeny, kur
net nepradé¢jo rinkt duomeny. Tai sakau Sitoje vietoje, tai tada tu realiai nelabai gali pradéti tg projekta.
Tai. IS esmés tada viskas sukasi labiau link to, kad tu pradedi tuos duomenis rinkti. Bet ¢ia. Su ML turi
bendro tik tiek, kad tu gali kazkiek pasakyti kokius duomenis capturint ar ne, bet i§ esmés ten kazkokj
sprendimg. Jeigu nori padeployint, tai ten bus labai kazkas basic ir dazniausiai taisyklémis paremta, bet
labiau tik tam, kad tg datg susirinkti.

I.: Na gerai.

P.: Bet mes kiek darom tai sakau, vis tick pagrindas pas mus i$ transakcijy viskas eina, Tai tiesiog
tas naujas klientas, kuris at¢je¢s, tai pagal tam tikrus poZymius turi arba kg jisai kituose business unituose
veikia arba naujam klientui turi tiesiog kazkokj default elgesj, kuris daznai su ML nelabai kg bendro turi.

I.: Gerai. Ir dabar apie tai, kaip vertini sukurtg ML?

P.: Tai Sitoj vietoj Siek tiek du gal atskiri dalykai yra. Yra Vienas i§ grynai tos techninés pusés ML
modeliy ir tada kitas dalykas yra i§ verslo puses, verslo KPI kazkoks. Tai tuos abu dalykus i§ esmés reikia
stebeti. Ir jeigu tarkim 1S tos techninés pusés gali. Plius minus pasitikrinti dar prie§ paleisdamas kazkokj
sprendima. Kaip ten kas veiks ir bent jau ant ty nematyty duomeny gali pasitikrinti ir paziiréti ar ten tam
tikros metrikos, ar ne tai. Tarkim klasifikavimg ] tg precision recall kreives pasitikrinti regresijai tg
viduting standarting paklaida kazkokiag ziuréti ir pan. Ty matematiniy metriky yra sociai. Kg ten gali
pasitikrinti. Didesné béda biina, kaip pazitreti kokij, kokia jtaka tiems verslo KPI turés tai tam reikalui
ypa¢ kompanijos, kurios kuria produkta, tai tas naudojamas AB eksperimentavimas, AB testing testing,
kur 1§ esmés. Taip, grubiai tariant, yra dvi grupés zmoniy vienai grupei. Rodai kazkokj seng variantg arba
esamg variantg, o kitai grupei rodai kazkokj nauja variantg ir tada ta eksperimentg Savaite ar kelias
savaites esi praleides gyvai ir ir seki tam tikras metrikas, verslo metrikas ir po to statistiniais metodais
gali patikrinti, ar ar statistiSkai reitkSmingai skiriasi tas impactas tavo naujo feature'o ar ne tai. Tai vat Sita
dalis. IS verslo pusés tas jvertinimas svarbesnis ir gerokai sudétingesnis. DaZniausiai buina. Ir rizikos

Siokios tokios biina. Kur negali dazniausiai negali to feature paleist, tarkim, visai aibei savo klienty, nes
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nezinai, koks impactas gali buti. Tai i§ pradziy paleidi, tarkim, kazka naujo 5 proc. srauto visy klienty,
po to 10 proc. ir laipsniskai didini tg srautg tol, kol pamatai, kaip reaguoja. Kad jei matai, kad pradeda
verslo rodikliai vaziuoti zemyn, tai galétum tiesiog iSjungt ta dalyka ir negadinti visko. Tai vat i§ tos
verslo pusés per ta eksperimentavimo, AB testing tikrinji. O i§ techninés pusés sakau ten i§ esmés tas
matematines metrikas tikrini ir ziiri ar ar atitinka lakesc¢ius, ar ne. Dar prie$ paleidziant ar po to paleidus
stebi, kaip jos ar keiciasi laike, ar ne.

I.: O kas nustato AB testingo metrikas?

P.: Tai tuos dazniausiai kartu su verslu nusistato. Nes nu i$ esmés vis vien jie geriau Zino. Savo
klientus jie geriau zino. Kas jiems svarbu, a ne, tarkim, zino hipotezg, kazka, kas galvoja, kad turéty
pasikeisti, jeigu jgyvendinty vienokj ar kitokj sprendima, ar ne. Tai verslas gal labiau apibrézia kas tai,
kas ta metrika ir kaip, ir i$ esmes, kaip ja vertinti. Bet tg techninj sprendima, kaip surinkti duomenis, kaip
tai statistiSkai jvertinti tuos poky¢ius? Ar jie reik§mingi, ar ne, tai jau. Duomeny mokslininky komanda
labiau apibrézia.

I.: O yra buve, kad nesutarét, reikéjo daug diskutuoti, kol nusprendéte metrika.

P.: Tai sakau ¢ia tas sutarei nesutirei, tai miisy komanda labiau tuo techniniu jgyvendinimu uzsiima.
Tos pacios metrikos parinkimas 1§ verslo pusés tai. Tokia labiau nuleidziama i§ virSaus daznai buna
nebent labai kazkokia nesagmoné pasitilo. Kur tu tarkim, gali pamatyti i$ anks¢iau buvusiy duomeny, kad
tarkim, ta metrika ten niekada nesikeicia, nesvarbu, kg darai ir ji nesusijusi visiskai su tuo, kg tu bandai
daryti. Gali tada Zinai su duomenimis parodyta argumentuoti, kad turbiit nebiity verta.

L.: Dabar jau toks bendresnis klausimas. Kuriuose ML kiirimo procesuose jzvelgtum potencialias
rizikas algoritmo kokybés uztikrinimui?

P.: Turbtit didZiausia béda duomeny surinkime biina. Gal sakau ten ar per klaida, ar dél kazkokio
sistemos funkcionalumo. Gali biit, kad. Tas kazkokie duomenys corrupted renkami. Kazko neuzfiksuoja
ar 1§ esmes tu nefiksuoji kazkokiy duomeny, kurie galbiit tau padéty iSspresti ar pamatyt kazkokia
problema? Tai turbtit didZiausia problema yra dizaine. Tai kokiy tau duomeny reikia ir kaip juos surinkti,
ir 1§ kur paimti? Po to jau, tarkime, ML techninis jgyvendinimas. Tai. Dabar, manau, jau Siais laikais
ganétinai iSspregsta problema, nes programuoti kazkokj savo algoritmg dazniausiai nereikia. Yra pilna
biblioteky, tai ten klaidos tikimybé ganétinai sumaz¢ja, nebent visiSkai neZinai, kaip ten parinktas
algoritmas. Bet Cia vél kita klausimo dalis, tai turbtt pasirenkant kokius duomenis naudoti ir kokius
duomenis surinkinéti ir po to turbiit pasirenkant kaip jvertinti ar yra efektas kazkoks to sprendimo ar ne.
Nes kaip kai kurie projektai biina, kad labai sunku pamatuoti, tarkim tiesioging jtakg kazkokia ten tiems

KPI. Visur, kur zmogisko jsikiSimo kazkokio reikia, ten dazniausiai ir klaidos tikimyb¢ atsiranda didesné.
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I.: O kur matytum didziausig rizikg etikos atzvilgiu. Irgi visuose procesuose.

P.: AS bent jau kaip galvoju, tai kad didziausia rizika yra, kai mes tiesiog aklai bandome atkartoti
ta procesa, kuris jau dabar vyksta ir, tarkime, tiesiog automatizuoti kazkokj sprendima, kuris jau dabar
daromas. Tai. Tarkim, yra tie duomeny rinkiniai, kurie i$ esmés yra kazkokie biased. Vien tai, kaip visas
procesas sustatytas. Nesvarbu, kad tu, tarkim, parenki modelius adekvaciai, bandai reprezentuoti ten,
nejveli tarkim duomenyse kazkokiy papildomy reikaly, ar ne, bet patys duomenis i§ savgs jau jau turi
savyje kazkokj biasg. Tai vat $itoje vietoje turbiit yra didziausia rizika, nes kaip ML kiir¢jas tai nezinau,
ar tu labai kazkokiu jdedi biased dalyky. Nebent visiskai vienas projektg darai ir tada gali truputj papulti
1 ta tokj netinkama mastyma, kur galvoji, (kas daznai atsitinka, jeigu taip galvoji, kur galvoji, ,,jeigu as
taip darau, tai visi taip daro"). Tai Cia turbiit labiausiai atvére akis, kai su produ projekta turéjome banke
ir i§ esmés bandéme apibrézti, kas yra normalus saskaitos naudojimas, tarkime, banko saskaita. Ir mes
tada komandoje buvome deSimt Zmoniy. Ne visi dirbo prie to pacio projekto, bet tiesiog galbiit 10 data
scientisty ir visi tur¢jo savo jsivaizdavima ir savo specifinj buida, kaip naudoti saskaitas. Tarkim, ten
vienas tg sgskaita naudoja atlyginimui gauti ir pervesti iSkart kazkur kitur visa suma ir i$ kity saskaity
dirbti. Kitas sako ne, a$ ten gaunu tuos pinigus ir ten deSimta dieng visg laikg padarau pavedimus uz,
tarkim, komunalinius ir daugiau niekam nenaudoja. Kitas sako a$ viskam naudoju vien tik $itg saskaita
ir 1§ esmés. Kiek zmoniy, tiek skirtingy biidy, kaip tai panaudoti. Realiai visi yra kaip ir legit scenarijai,
kaip kad to normalaus panaudojimo. Tai vat, jeigu dirbi vienas ir nepasitikrini su kazkuo, tai §itoj vietoj
gal gali kazkiek tg biasg jvelti, Kai galvoji, kad jeigu a$ taip galvoju, tai dauguma taip galvos. Bet
dazniausiai, jeigu tu taip galvoji, tai dar kokie 5 procentai taip pat galvos. O like 95 dar pasidalins j 20
skirtingy grupiy. Tai va, turbiit Sitoje vietoje dar yra ganétinai didelé rizika kazka padaryti tokio, kas
nelabai etiska tg tavo sprendimg padaryt.

I.: Ar darbo metu buina, kad pagalvoji apie tg Zmogy, kuris naudos galutinj produkta.

P.: Tai jei nepagalvotum, tai tada geriau nedaryt tokiy produkty. Cia turbiit vienas i§ pirmy dalyky,
kuriuos pagalvoti turi, nes i§ esmés turi arba pats kazkaip jsijausti i ta vaidmenj. Kas tas galutinis
vartotojas? Arba tarkim, kaip kai kurios kompanijos kur kad dirbau, kad kg mes darydavome, tai tokius
Discovery Discovery Workshop, tai ten tu dalyvaudavai kaip tokio sprendimo kiir¢jas ir 1§ esmeés
fasilituodavai viskg ir tada surinkdavai Zzmones, kurie tarkim, dirba, tam biznis unite, zino savo klientus
geriau. Zmonés i§ vadovavimo grandies, visiskai i§ ty operations grandies, kur aréiausiai pacio kliento
yra, tai jie irgi turi skirtingus tuos pozitrius ir bandai kazkaip susidélioti ar identifikuoti tas personas
skirtingas. Tarkim tie visi POC, kur prasideda. Tai va sakai, mano persona yra toks ir toks apsibrézi,

kokis tris keturias skirtingas personas ir. Ir i§ kiekvienos tos personos perspektyvos zitiri, kad tas
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sprendimas atitikty jy lukesCius. Tai tas. Jeigu negalvoja apie galutinj vartotoja, tai labai daznu atveju
prasauna su tuo, kg sukuri.

L.: O lukescius Kieno? Kai sakai liikescius, apgalvoji.

P.: Jo tai liikkesCius galutinio vartotojo.

I.: Kai pats naudoji programa, kuri zinai, kad naudoja kazka machine Learning. Kaip jautiesi?

P.: AS Sitoje vietoje turbiit per daug lankstus ir nezinau man tai dazniausiai labai mazai skauda
sirdj, kad ten kazkas netinkamai ar tinkamai mano duomenis panaudoja. Bet tas dazniausiai priklauso
nuo to, kiek naudos as i$ to gaunu. Tai. AS tikrai biiiau vienas i$ ty, turbiit, kuris atiduoc¢iau vos ne visus
duomenis, ir ganétinai private, jeigu iS to gauciau kazkokj gerg servisg. Jeigu tikrai pagal mane
customise'inty dalykus ir padaryty taip, kad man bty patogu, tai. Nezinau, bet as sakau as Sitoje vietoje
turbit dél to, kad dirbu toje srityje dél to, kad yra tokia dalis tyréjo gyslelés likus. Kur man tas progresas
1§ tos dalies ripi Siek tiek daugiau, negu, tarkim, ten privatumas kazkoks ar etika. Bet Cia turbiit toks
labiau i8skirtinis atvejis negu taisykle.

L.: Jeigu tavo vaiko duomenys visi buity?

P.: Ne, tai matai a$. Galbt | tai ziiriu grynai per savo prizmg ir per savo sutikimg. AS tokj padarau
savo conscience decision's ane. Kad savo a$ duodu ir panaSiai, bet a§ manau, kiekvienas turi ta
pasirinkimg turéti. Na tai kaip aiSku as kaip tarkim kaip tévas ten iki aStuoniolikos atsakau uz vaikus. Bet
vel. Vis vien nori nenori, tai yra kitas Zmogus, kaip kad ir nesvarbu, kiek ten ar kraujo rySys ar kas kitas,
bet kitas Zmogus turi savo poreikius, savo, savo lukescius ir panasSiai. Tai tam tikry dalyky, ypac kurie
tokie Siek tiek slidus. Tu, geriau ne nepriiminéti ty sprendimy uZz juos. Tai, ko a$, a$ i§ savo asmenines
prizmés sakau. Manau, labai daug ka leis¢iau, bet. Puikiai suprantu ir tuos, kurie visiskai nenori niekuo
dalintis ir ir visi$kai pries tokius dalykus.

I.: Kas manai, padaro didZiausig jtakg galutiniam modelio rezultatui, t.y. kokie Zmonés? Na ta
prasme imant grynai visg pilng konteksta nuo pat asmens, kuris naudojasi sistema iki sistemos
projektavimo, duomeny rinkimo, verslo. Zodziu, visi veikéjai jmanomi nuo programuotojy, verslo iki
pat naudotojo.

P.: Turbiit truputj priklauso ir nuo nuo tos srities, kas ten daroma, bet 1§ esmeés galutinis vartotojas
turbtt turi vos ne daugiausiai sverty. Na, bet ¢ia dar priklauso nuo to, kas kas per produktas. Nes ypac
tose ankstyvose stadijose, tai jeigu tu sukursi sukursi kazka, kas néra jdomu galutiniam vartotojui, tai tas
nebus vartojama ir nebus naudojama nieko. Tai. Tu gali parinkti, tarkim, tam tikrus metodus, turi parinkti
technologijas ir taip toliau. Bet tas pats poreikis visvien anks¢iau ar véliau ateina i§ vartotojo. Ir. Turbiit

vat ir tos visos. Visi startupy pavyzdziai irgi rodo, kad tie, kurie pataiko 1 kazkokia niSa, kur kuri

79



netatverta yra ir kur kur vartotojui tikrai naudinga, tie biina s€kmingi ir. Grynai yra labai didelé dalis
s¢kmés, o ne tai, kokius ten protingus zmones susirinkes esi, kokias technologijas naudoji ir panasiai.
Tai. Turbiit ta pati pradiné idéja. Kiek ko kita markets Sita turi ir toliau. AS tai sakyciau, kad nuo galutinio
vartotojo super daug priklauso, kur link tavo produktas vystysis, nes jeigu neatsiliepsi jo poreikiy, tai ten
gali kiek nori buti protingas ir kazkg jmantraus gali daryt, bet jeigu to niekam nereikia, tai tas ir liks
nenaudojama.

I.: Kas darbe kelia daugiausiai streso?

P.: Streso turbut Kaip daugumai tarkim kas kuria kazkokius sprendimus, tai tas konteksty
switchinimas, jeigu prie tarkim keliy skirtingy projekty dirbi ir ir ten per tg pacig dieng reikia dvi valandas
prie to praleist, dvi valandas prie kito, ten emailai, meet'ai ir taip toliau, tai tas pastoviai galvoj
perjungiamas ] kazkokj kitg konteksta. Turbut didziausia dalis to streso. Ir turbut ¢ia didziausias
nesutarimas tarp management'o ir ty, ty kurie labiau kaip management darbg dirba, ir ty, kurie labiau
kaip kuréjai. Kuriems reikia to nepertraukiamo darbo.

I.: Kg darai, jeigu atéjo deadline'as, o tavo modelis dar neveikia, kaip reikéty?

P.: Tai nezinau. Siaip, dazniausiai nebiina tokiy hard hard deadline'y. KaZzkokia vis vien versija turi
plius minus kazka darancia, tai blogiausiu atveju visg laikg gali paleist kazka, kas nevisai veikia ar tarkim
veikia gerai kazkokiam mazam segmentui tiktai, tai paleisk tik tam segmentui, kad kuo greiciau nueit |
ta live proda, kad pasitikrint kaip veikia ir gauti kuo daugiau feedback, kad galétum tobulinti. IS esmés
tai sakau, turbiit priklauso irgi nuo nuo kompanijos, bet dauguma kompanijy, kurios labiau tokios tech
orientuotos ir inovatyvios. Jos nori kuo grei¢iau kazka paleisti, nebiitinai tobulo, nebttinai labai gerai
veikiancio, ar gerai veikiancio tik labai mazam segmentui. Tai dirbi ties tuo, kad kazkokia prading versija
turétum kazkuriuo metu ir dazniausiai biina susitarimas, kad nelauksim, kol ten iSdirbsi iki kazkokio
tikslumo ar panaSiai. Bet va pra¢jo toks laiko tarpas. Reikia paleisti pirmg versijg ir paleidi tg pirma
versija, Zinodamas - jeigu ypac, jeigu tu gali tiksliai pasakyti, kokie ribojimai dabar yra ir aiskiai gali ta
iSkomunikuoti ir ta rizika néra ten super kazkokia didel¢ jéga. Aisku, jeigu rizika per didelé, kad ten
kazkokj didel; efektg verslui turéty neigiama, tai tiesiog tas deadline'as pasislenka tol, kol turi kazka, kas
yra plius minus veikiancio.

I.: Rizikos pavyzdziy - kas buty rizika?

P.: Rizika, kai kazka paleidi ir nezinai, tarkim visiskai kaip veiks. Ir tarkim neZinau, i$ tie, kuriy
rekomendacijos algoritmu, ar sprendimy kazkokiy tai. Tarkim. Rizika, kad tavo rekomendacijos padarys

taip, kad klientai churn'ins kazkur vidury proceso, tai tarkim pamatys tavo rekomendacijas ir pradés
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1Seidinét, nes ten sitlys visiSkai kazkokius nesusijusius dalykus. Tai i§ esmés rizika prarasti klienta,
prarasti pinigus.

L.: Kai vertini ir algoritmas jau artéja prie tikslumo. Tai yra Sitas overfitting'as, kaip nusprendziat,
kada jau tos ribos, kur reikalingas tikslumas, bet kur overfitting'o visas tikslumas?

P.: Nezinau mes Siaip neturim labai daug projekty, kuriuos nuolatos tobulintum, tai mes plius minus
kaip darom, kad pasiekus tam tikra tiksluma, kuris kaip ir yra okay. Palickam tg projekta run'int tiesiog
ir labiau kazkokius bug'us gaudome ar tiesiog stebime, kad nekristy tas tikslumas Zemiau. Bet bent jau
pas mus néra ty projekty tokiy, kad tarkim tg tikslumag uzkeltum iki 90 proc., tarkim, kaip pavyzdys, kad
butinai reikia iki 91 dieny, o tada iki 92, tada iki 93. Nes dazniausiai tas 90 yra good enough jau ir tai,
kad ten iki 93 pakelsi praleisdamas ten prie jo dar papildomai kokiu $eSis ménesius, neduos papildomai
tiek tos naudos. Tai nezinau pas mus... Kadangi mes darome daug, labai daug skirtingy projekty su daug
business unit'y, néra, kad kazkokj vieng specifinj produkta, kurj turime ir nuolat ji tobuliname, tai pas
mus tokie biina dauguma sprendimy good enough, o ne ne ten amazing ir panasiai.

I.: O kaip nustato, kada jau good enough?

P.: Cia geras klausimas. I§ esmés tai. Tu. Zitiri ar tarkim. Nu Priklauso nuo projekto. Jeigu ten
kazkoks automatizavimo tik tai projektas, tai plius minus zino kiek. Kiek ten to proceso. Sékmingai
automatizuota. Tarkim yra buvo projektas. Receipt scannning'o, ten gali nuskanuoti savo ¢ekj ir tau pagal
tai ten bonus points kazkokiy priskiria. Tai nufotkinti c¢ekj. Identifikuojame, kokia suma kokioje
parduotuveje iSleista ir taip toliau. Ir ir paprocess'ini. Tai, tarkim Sitam dalykui pradinis reikalas buvo,
kad 70% cekiy galéty visisSkai be zmogaus jsikis$imo pravaliduot, kad ten tiesiog app'se nufotkinti ir, ir i§
esmes per kelias sekundes tas taSky balansas atsinaujina, tai vat tiesiog verslas ateina ir sako, kad vat
miisy tikslas, kad dabar yra komanda, kur ten 20 Zmoniy, kurie approve'ina tuos ¢ekius, perzitri ar ne. Ir
mes tarkim norim palikti tik 2 Zmones, kurie approve'inty, tai tu pagal tai gali pasiskaic¢iuoti plius minus
kiek koks tas success rate'as turi bti, kad i§ viso to srauto, kiek dabar ty ¢ekiy yra, kad ir jvertinus,
tarkim, paleidus ta sprendima, kiek iSaugty tas tas poreikis tokio dalyko, kiek daugiau zmoniy ty ¢ekiy
pradéty skanduoti. Kiek koks tau success rate'as turi biiti, kad likty tik du zmonés, kurie, tarkim,
pavaliduoty tuos sudétingus atvejus. Tai skirtinguose projektuose tas irgi tas toks pasakymas kas yra
good enough skiriasi. Ir kartais btina jis toks ganétinai scientific, kartais jis toks biina. Na, mazdaug jo,
Cia jau dabar gerai turbiit, nes geriau negu buvo. IS esmés tai labai skiriasi irgi.

I.: Ar koreliacija nelygu priezastingumui?

P.: Taip, jeigu trumpai atsakant.

I.: O jeigu vis dar. Ar vis dar nelygu?
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P.: IS esmés tai kaip. Turbit reikia... Daznu atveju tas nelygu, bet turbiit reikia jsivertinti tg laiko
tarpa, ta steb¢jima, ar ne. Nes, tarkim jeigu tu tris ar keturis metus i§ eilés gali pasakyti apie tam tikrus
dalykus, kad jie koreliuos, bet néra priezastiniai, ar ne. Tu tuos tris ar keturis metus gali juos gerai
papredict'int, kas yra ganétinai gerai ar ne. Nesvarbu, ar ten priezastinis rysys, ar ne. Tai jeigu, bent jau
mano pozilriu, jeigu tas vyksta ganétinai ilga laikg, tai néra biitina, kad tas biity priezastingumas.
Uztenka ir koreliacijos, nes i§ esmés visi ML modeliai jie anks¢iau ar véliau degrade'ina, nes keiciasi ir
vartotojy kazkokie liikesCiai keiciasi. Ir kaip jie vartoja kazkokig sistema, produkta. Tai jeigu tu gali
tikrai moksliskai patikrinti tg priezastinguma, tai super. Bet kartais ir ta koreliacija, ypac jeigu ji trunka
Siek tiek ilgesnj laiko tarpag, tai nereikty visiSkai uzsimerkti ir sakyti, kad i$ to negalima jokios naudos

iSpesti.

Informantas Nr. 2

Amzius: 30 m.

Lytis: vyras

Darbo vieta: dabar dirba skaitmeninés riiby pardavimo platformos kiirime; 8 m. darbo patirties
jvairiose vietose. Vyresnysis sprendimy mokslininkas (,,staff decision scientist‘).

Gyvenamoji Salis: Lietuva

Pilietybé: lietuvis

Formatas: gyvas pokalbis

Trukmé: 42min 44s

Data: 2024 m. spalio 31 d.

I.: Esu Simonas Bansevicius, politikos ir medijy magistro studentas. Darau tyrimg apie masininio
mokymosi programy etikg. Informuoju, jog bet kada gali nuspresti nutraukti pokalbj. Ar sutinki, kad §is
pokalbis biity jraSytas ir jo medZiaga biity naudojama tyrimo tikslais?

P.: Taip.

I.: Prisistatyk, jei gali, pasakydamas amziy, kg dirbi Siuo metu, kiek laiko dirbi Sioje srityje.

P.: Taip, tai esu (anonimizuota). Man yra man atrodo 30 mety. Dirbu §itoj srity nuo 2016 m. Dirbau
skirtinguose taikymuose dirbtinio intelekto: medicinoj, klimato kaitos analiz¢j ir consumer products.

I.: Klausimas pasidalinti apie dabarting vieta kur dirbi? Kiek Zmoniy komandoje? Tiesiog kaip

komanda atrodo visi tie specifiniai dalykai.
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P.: Dabar dirbu jmong¢je, kuri yra turgavieté, Zzmonéms prekiauti rubais arba kazkokiais kitais.
Nezinau item'ais. Komanda, kurioje dirbu. Ji nedirba, dirba ne tiek su dirbtiniu intelektu, kiek su
matavimais, statistiniais, taip vadinamais eksperimentais, AB testais. Komandoje yra gal apie 10 zmoniy
inZinieriai ir 3 duomeny mokslininkai. Pagrinde mes dirbam, kaip pritaikyti tuos matavimo biidus visai
Jmonei, jskaitant dirbtinio intelekto modeliams, kurie yra panaudojami produkte. NezZinau, ar atsakiau.

I.: Jo gerai. Bet tai tau vis tiek reikia gauti duomenis, daryt dalykus.

P.: Duomenys yra. Nes ta prasme jmon¢ turi tuos duomenis ir tuos duomenis, yra i$ ty duomeny
yra sukuriamos tam tikros metrikos, pavyzdziui, kiek yra spaudziama ant tam tikros vietos, ir 18 to tu gali
sukurti kazkokig tai metrika.

I.: Tai man buvo klausimas, man yra klausimas, kaip gauna duomenis?

P.: Ai, kaip gaunama, kaip gaunama duomenys. Duomenys ateina. Pavyzdziui, jeigu useris,
vartotojas nuperka kazka, tai tai jau yra duomenys, nes tai tas veiksmas, kad kazkas buvo nupirkta, yra
uzregistruojamas duomeny bazéje ir tai jau yra duomenys, kuriuos tu gali naudoti analizéje, modeliams
ar pan.

L.: Pvz., kaip vyksta dinamika tarp implicit explicit duomeny rinkimo.

P.: Implicit ir explicit duomeny?

I.: Nu pvz. ar uzpildyti forma, ten pasirinkt kazka, kas tau labiausiai patinka, ar tiesiog Zmogui
sagmoningai nezinant, kad jo elgesys sekamas, tai irgi paver¢iamas duomenim.

P.: Sito neZinau, ¢ia priklauso nuo to, ar buvo implementuoti kazkokie event'ai, kurie leisty matuoti,
pvz. kiek uztrunka viena ar kita uzduotis. Tam vartotojui ten nueiti i§ vienos formos j kitg formg. Kiek
tai gali uztrukti laiko? Tai ne visada ir ne visos komandos yra suimplementave kazkokius eventus, kad
ta 1Smatuoti ir kartais reikia tg suimplementuot, kad sugebéty iSmatuoti. Tai vat Cia ir skirtumas - yra
duomenys, kurie jau yra matuojami, yra kurie néra matuojami.

I.: O kaip nusprendziate, kuriuos matuot, kuriy ne?

P.: Priklauso nuo hipotezés. Kai tu statai kazkokj produkta, tu turi pradéti nuo strateginés vizijos,
kad mes ten norim pastatyti pvz. chatbotg. Netgi ne tai. Tu nori pradéti nuo problemos. Kokig problema
turi vartotojai? Kaip tai susij¢ su tavo verslo problema? Na ir turi biiti kazkoks geras santykis tarp jy. Ir
tada tu 1S to iSkeli hipoteze, kad jeigu mes padarysime chatbota, tada iSspresime tokig vartotojo problema
ir ta vartotojo problema tu matuosi per tam tikrg metrika. Kaip transakcijy kiekis padidéja arba kad galbut
user'ty vartotojy pasitenkinimas platforma padidés, ar rodant per kazkokig kitg metrika ir tu pastatai tada
ta sprendima, kurj tu sugalvoji, paleidi ir ziiiri, ar ta metrika pager¢s, ar ne.

I.: O kaip nustatot, ar naudotojas dabar laimingesnis, ar ne?
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P.: Pirma, reikia atsakyti, kas yra laimingesnis. Manau, ¢ia yra labai sudétingas klausimas. Mes
ziurime, kad vartotojai ateina ] musy produkta daryti kazkoki pardavimg arba pirkima. Ir jeigu jie sugeba
nupirkti ar parduoti daugiau ar maZiau, tai reiskia, jie pasiekia savo tikslus. Cia yra pakankamai paprastas,
taip pat, kaip ateiname } Maximg ir suradome tuos pomidorus, kuriuos noréjome surasti. Jeigu suradome,
tai pirkimas vyksta, jeigu nesuradome ir dalykai nebuvo sudé¢lioti labai gerai Maximoje, tai tas
pardavimas, pirkimas ir pardavimas nejvyks.

L.: Ar yra kitokiy budy nustatyti laiminguma, be pirkimy?

P.: Manau klausimas yra sudétingas, nes neaisku, kas yra laimingumas. Cia yra taip pat, kaip kalbéti
apie dirbtinj intelekty. Kas yra intelektas? Niekas negali atsakyti, kas yra intelektas. Tai ¢ia taip pat ir su
laimingumu. Jeigu buty labai konkretus apibrézimas, tai galéciau duoti labai konkrety atsakyma | Sitg
klausima.

L.: Bet Situo atveju tai realiai tik tais pirkimai?

P.: Sity dalyky negaliu atsakyti. Yra daug skirtingy metriky. Jy yra keli §imtai. Ir kokios jos yra, a3
negaliu sakyti. Jo, bet bendrai yra daug pakankamai literatiiros, pavyzdziui, i§ Netflix jmonés i§ LinkedIn,
jmon¢ jmoniy i§ Spotify, Booking.com, kuri parodo, kad bendrai jmon¢ stengiasi optimizuoti ne vien tik
pirkimus, bet ir vartotojo sugrizimg i platforma, kad jeigu jie sugrizta, reiskia jiems jy patirtis prie$ tai
buvo gera. Jiems patinka platforma ir tada jie optimizuoja dazniausiai taip vadinama retention. NeZinau,
kaip retention'as lietuviskai. Galima Sitaip. Tai optimizuoja retention'a. Bet tam reikia sukurti kitus Al
modelius, kurie predictin'a, koks bus retention'as, Zinant kazkokias trumpalaikes metrikas ir i$ to. Ir ta
bando optimizuoti.

I.: Gerai. Nors negali sakyti, kokios yra metrikos, bet kai galima pasirinkti, kaip nustatote, kokios
metrikos? Tipo procesg metrikos sugalvojimo.

P.: Jis yra labai visapusisSkas procesas. Kartais tai yra labai strateginis klausimas. Pavyzdziui, jeigu
tu esi Spotify, tu Zinai, kad tau yra labai svarbu, kad biity daugiau naujy menininky, kurie post'ina savo
muzika ] tavo platforma. Nes tada tu Zinai, kad bus, jeigu bus, tada Zmonés, kurie ateina klausyti, jie
galés surasti kuo daugiau skirtingy menininky, kurie galés patenkinti jy norus, kokig muzikg jie nori
klausyti. Jie gali turéti metrika, kad kuo daugiau biity ne vien tik naujy menininky, bet kad ir buty, kad
tie ta muzika kurie, kurig pauploadina nauji menininkai, ji biity taip pat klausoma. Tai ¢ia vienas 1§, 18
kada tu i8 to gali sugalvoti metrika, kiek yra unikaliy perklausy unikaliems kazkokiems menininkames,
nu ir ten dar pritaikai kazkokig normalizacija to metriko.

I.: Pala kaip, kokia metrika?
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P.: Pavyzdziui perklausy skaiCius jy unikaliems menininkams per ménesj arba ten tu kaip tik
paémei su maziausiai perklausy percentile menininkus ir tu bandai tai percentilei pakelti perklausas. Tai
¢ia labai priklauso, kaip tu tg metrikg suformuoji ir kaip tu ja formuoji, kokia formulg¢ panaudoji. Labai
turi implicit jtaka tam, kg verslas optimizuoja. Tai, pavyzdziui, kitas pavyzdys yra YouTube. Youtube
gali gerinti tiesiog rekomendacijas, labiausiai perzitirimy video, bet tai reiskia, kad jie tik rekomenduos
tada didziausius YouTube'erius. Bet jie tikriausiai susidoméjo, kad ir mazi YouTube'eriai, kurie tik
pradeda, turéty galimybe pasiekti savo zifirovus. Ir tam reikia sukurti kazkokig metrika, kuri tai apibrézia
labai gerai.

I.: O sitam procese, kiek zmoniy dalyvauja kuriant metrikas?

P.: Labai daug - visi dalyvauja Siame procese. Kaip Druckeris saké "You get what you measure”
tai yra verslo, man atrodo déstytojo Amerikoje univere posakis. You get what you measure, tai kuo
daugiau Zmoniy dalyvauja tame procese apibrézti metrikas, tuo geresnj visi turés supratima, kg jie bando
pasiekti versle. Metrikos gali buti dizaininamos lokaliai, produktinése komandose. Kazkokios metrikos
gali biiti strateginiai ir biiti aptariamos kazkur labiau top level. Cia yra back and forth constantly.

L.: Tau paciam tenka apdoroti kazkiek duomenis, kuriuos gauni, tvarkyti?

P.: Jo, jo. AS esu analizaves ir testus, skirtingy modeliy testus ir kazkokiy produktiniy pakeitimy
testus.

I.: Pavyzdziui, turi, raw data ir ten tritkksta kazko.

P.: DazZniausiai néra, kad triiksta, nes vélgi yra labai akademinis approach atsakyti j klausimus.
Mes sugalvojame kazkokia strategine krypti. Mums reikia pagerinti kazkokig metrika ir per tai mes
zinome, kad mes sprendziame vartotojo problema. Tada mes sugalvojome hipoteze, kad jeigu mes
padarysime Sitg produkto pakeitimg arba padarysime Sitg modelj, tada mes pagerinsime §itg metrika. Ir
tada ta hipoteze, kurig mes sukiiréme by default, reiSkia, kad mes turime pasiriipinti, kad biity duomenys
atsakyti 1 tg hipotez¢. Dazniausiai jau tie duomenys yra ir tada mes darome analize, kur palygini userius
su naujo modelio ir be naujo modelio ir tada. Vertini, ar tas sprendimas, kurj sugalvoji, patvirtina tau
hipotezg, ar ne.

I.: O kai lygina tuos userius, tada irgi pagal ta metrikg?

P.: Userius nelygina niekas.

I.: Kai sakei su nauju be naujo modelio?

P.: Tu padalini Zmones, grupe. Taip pat kaip tu, pavyzdziui, kaip testuoji vakcing nauja. Turi
placebo ir tu turi Zmones, kuriems tu davei naujg vakcing. Ir tu, nelyginant kiekvieng userj su kiekvienu

useriu, tu paskai¢iuoji vidurkj vienai grupei, kitai grupei ir palygini tuos vidurkius.
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I.: Tai ¢ia ¢ia per AB testing?

P.: Jo.

I.: O AB testingo kiuirimas. Ir Sitg gali papasakoti? Ar Cia realiai tas pats kas metrika tiesiog?

P.: Na, AB testas. AB testo id¢ja yra suformuojama tada, kai suformuojama hipoteze, kad jeigu
mes padarysime tg, mes pagerinsime Sitg metrikg. Tada kad atsakyt tg hipotez¢ mums reikia padaryti AB
testg arba kazkokj kitg eksperimenta. Yra daug skirtingy. Ir padarom pirma tu pastatai ta sprendima, kuris
tu nori patestuoti, o tada tu sudizainini AB testg. Ir suimplementuoji, tai ten néra daug darbo, keleta
eiluciy kodo.

I.: Kaip vyksta modelio vertinimas?

P.: Jeigu tai yra kazkoks modelis. Visy pirma jis yra testuojamas kaip vadinamas offline testavimas,
kai visi turi kazkokig offline metrika, kuri, kur tu vertini tg modelj pagal istorinius duomenis? Tada, kai
offline modelio performansas tave tenkina, tu sakai OK. Dabar mes matom, tai jis yra good enough ir
tada tu darai online testg ir online testas dazniausiai bus AB testas.

I.: O susiduriat su overfitting'ais?

P.: Sunku pasakyti, priklauso, kas yra overfitting'as. Pagal Siuolaiking teorija. Neuroniniy tinkly tu
turi gali turét double descent, kai tu pradzioj overfittini, o po to modelis tavo realizuojasi su overfitting'u.

I.: Gali pakartoti garsiai?.

P.: Pagal Siuolaiking teorijg, tu gali turéti double descent. Kai modelis yra over parametrizuotas,
bet kadangi tu turi daug duomeny, jisai pradzioj overfittina. Po to kazkaip save pats reguliarizuoja ir po
to vel ta reikia generalizuoti. Tas overfittinimas néra black and white, bet Zinoma bendrai Zmonés nori,
kad modelis generalizuoty i§ tavo treniruojamy duomeny ] test duomenis. Tai yra standartinis
procedure’as test validation ir train validation.

I.: Bet, tai kaZkokios ribos, nusistatymai turi?

P.: Ovefittinimui?

P.: Jojo jo.

P.: Cia taip pat, kaip ir su Zmoniy laime. Zmoniy overfittinima reikia labai aiskiai apsibrézti.
Overfittinimas turi tam tikrus matematinius apibrézimus, bet priklauso nuo literatiiros, kurios tu skaitai.
Yra ten back base ir taip toliau. Visokie matematiniai terminai. Bet dazniausiai tai yra labiau, kad jeigu
mes uz treniruojam ant training duomeny, ar modelis performina taip pat gerai ant test duomeny. Tai i§
tos pusés dazniausiai.

I.: O tada j priesinga puse. Kaip nustato, kiek reikia pageréti metrikai, kad biity pasiektas rezultatas.
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P.: Turi biti return of investment. Jei tu developinsi kazka savaite ar pora dieny ir bus visai biisi
patenkintas su mazu pageré¢jimu. Bet jei developini kazka metus, tai tu turi turéti ir auksStesnj return of
investment.

I.: Bet yra kazkokiy tiksliy specifiniy apibrézimy?

P.: Néra. Tai ateina man atrodo su patirtim.

L.: Biina, kad nesutariat, kad vienas sako, kad jau ¢ia pakankamai gerai buvo, o kiti sako, kad ne.

P.: Tai visg laika.

pauze

L: Cia daugiau netesi, taip?

P.: Nu ta prasme tai yra normali, kaip ir hipotezé testuojama duomeny moksle. Mes vis tiek, nors
ir testuojame hipoteze. Daug diskusijy vyksta aplink ta hipoteze.

[.: Kuriuose tavo darbo procesuose matai daugiausiai galimos rizikos produkto kokybés
uztikrinimui?

P.: Koks jdomus klausimas.

I.: Kokybés ta prasme, kaip tu supranti pats.

P.: Viskas priklauso nuo to, ant kiek geros miisy metrikos. "You get what you measure", jeigu tu
nesusikuri pakankamai gerg metrikg ir jinai arba teiki metriky, ir jie nepacover'ina viska, kg reikéty
paceover'int nu tai tu gali ir optimizuoti vieng metrika, bet tai atves iki kazko, ko tu nenoré¢jai, kad biity
toks rezultatas. Bet gerai su metrikom, kai tu jas bent jau turi, kad tu ne Siaip darai kazkg ir negali jvertinti,
kur tai veda. Tai geriau turéti metrikas ir turéti jy daug, negu neturét jy iSvis.

Pauze.

P.: Bet ¢ia daug apie AB testus Snekam. Tau labiau apie Al reikia ane?

I.: Nu tai ¢ia viskas sueina. Kada galvoji dirbdamas apie galutinj naudotojg?

P.: Visg laika, nes visg laika galvoju apie metrikas. Ta prasme, miisy metriky tikslas metriky yra
kuo jmanoma apciuopiamai apsibrézti vartotojy sékme. Jeigu tu nori eiti paklausyti, atsidarai Spotify ir
nori kazkg paklausyt, tu jau turi intencija. Ir klausimas ar mes galim iSmatuoti, ar darydamas tg veiksma
misy platformoje, ar sugebési iSpildyti tg intencijg? Viskas yra apie tai.

I.: Tada klausimas, kas turi daugiausiai jtakos pa¢iam galutiniam produkto rezultatui imant nuo
paties naudotojo, tada duomeny rinkimo, modelio (nespéta uzbaigti sakinio).

P.: Tai vartotojas. Vartotojal, jie gali tiesiog nenaudoti produkto ir viskas, ir viskas tuo pasibaigs.

I.: O be jy?

P.: Ekonomika.
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I.: O, sito dar nebuvo atsakymo.

P.: Na taip, jeigu ten tavo produktas yra countercyclical ar cyclical, tai jeigu ekonomika kyla viskas
gerai, visi naudos, jeigu ekonomika krenta ir niekas nenaudos. Niekas nesako, nes Zzmonés
overattribute'ina success faktoriy savo paciy veiksmams. Nors miisy veiksmy rezultatai labai priklauso
nuo daug external faktoriy.

L.: Bet jeigu labiau zitrint i§ visy kiirimo procesy. Kaip sakau, nuo duomeny surinkimo iki modelio
kiirimo ir pana$iai, tai kuris i$ ty?

P.: Hipoteziy kokybé. Jeigu tu pradedi hipoteze, kad. Nu jeigu tu neturi hipoteziy, tiesiog darai bet
ka, ten kazka paship'ini ar kazkg ne, tu tada neturi galimybés turéti aiskiy learning'y, kas veikia, kas
neveikia nu ir tu negauni to feedback'o i§ vartotojy, ka jie noréty. Ir tada tu tiesiog prisikisi dalyky i
produkta, ir viskas tuo ir pasibaigs. Gausi Microsoft Windows.

I.: Ka turi tuo omeny?

P.: Na, tarsi daug visokiy dalykéliy.

L.: Galvojau, ¢ia asmeniné nuomoné j} Windows?

P.: Ne ne. Ne, ¢ia blogas palyginimas. Siaip yra tyrimy. Man atrodo bent keli, kurie parodo, kad
startuoliai, kurie naudoja hypothesis driven development ar AB testus, jie generally tend to succeed more
than those that don't.

I.: Kas tau darbe kelia stresa?

P.: Zmonés nekuria hipoteziy. Nu bet koks, bet koks, bet kokia verslo ar strateginé kryptis, kurig
mes pasirenkame, jinai yra pastatoma ant hipotezés ir ant prielaidy. Mums reikia. Kuo raiskiau mes
jvardijame tas hipotezes ir prielaidas, tuo - (pabréZianti pauze) greiiau - mes galime jvertinti, ar ta
strateginé kryptis yra verta miisy démesio ir kuo mes greic¢iau tg padarome jvertinima, tuo geriau mes
galime perskirstyti resursus ir tuo greiciau galime spresti tada vartotojy problemas, kurios i§ tikryjy rapi.
Todeél reikia jvardinti visada hipotezes ir prielaidas ir surasti biida patestuoti svarbiausias prielaidas kuo
greiciau, nes tada tu zinai, ok, galiu judéti toliau negu tu pacommit'ini statyt kazka metus, tada padarai ir
pasirodo, kad visiSkai nereikéjo to daryti ir tai yra labai sunku. Tai labai kitoks mastymas, negu. Tai yra
labai moksliSkas mastymas.

I.: K3 darai, jeigu artéja deadline'a, bet dar neveikia programa,produktas, kaip reikia?

P.: Sakai, kad dar nespéjai. DaZniausiai tai yra kartu sprendZiamas klausimas su stake holderiais -

"ok, kodél mes nespéjom, kg reikia dél to padaryti ir t.t."
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I.: AS gird¢jes tokj pasakojima, kad ten kazkas daré modelj ir negavo rezultato, kaip tur¢jo gauti,
bet Deadline'as spaudé, tai zmogus paémé savo testa, pakeité, pakeité biski, kad pakelty procentg ir
iSleido produkcija tokj reikalg. Ar tokia teoriSkai galéty iSvis nutikti situacija?

P.: Imonése, kur nenaudojami AB testai, online testai - jo. Bet jmonése, kur viskas turi praeiti pro
AB testg, nelabai suveikty, nes in the end tau riipi ne tavo training ir test data setas ar validacijos data
setas performins. Tau riipi, ar tas modelis pagerina metrika, kuri buvo apsibrézta hipotezéj. Ir yra labai
geras straipsnis i§ Booking.com. Man atrodo figure 2 yra tam straipsny, kurie turi x aSy performance
training teste ar test, ar offline teste ir y aSy performance ties verslo metrika ir jie rodo, kad santykis jis
labai netiesinis.

.: Straipsnis?

P.: Hard Fifty lessons from Booking.com. 150 Machine Learning Lessons from Booking.com.

L.: Gerai, o kur matytum grésmiy etikos uZtikrinimui ML procese?

P.: Viskas yra apie metrikas. Jeigu metrikos pasirenkamos, kurios turi long term kazkokias tai
pasekmes, kurios néra apgalvotos. Tas gali ir sukurti kazkokiy pasekmiy, kuriy mes nesitikéjome. Nors
mes ir visos jmongs, tick jmonés, kurios naudojasi hypothesis driven development, skiria Ziauriai daug
laiko mastant apie metrikg. Bet mes turime pavyzdj feisbukas arba instagramas, kur lyg ir galvojo daug
apie metrikas. Bet jeigu Siek tiek pasveria labiau j engagement'o optimizavima, tai gauna labai addictive
appsus.

I.: Tai tu sakai, kad jiis Siaip. Kai kuriate metrikas, galvojate apie tai, kad nebiity vien
engagement'as?

P.: Jo jo jo. Visi galvoja apie tai.

I.: Nuo developerio iki?

P.: Nu priklauso nuo Zzmoniy envolvment'o, bet bent jau Zmonés, kurie dirba su modeliais, su
duomeny analitika, tai daug apie tai svarsto.

I.: Bet yra kaZkokios gairés, kaip apie tai galvoti?

P.: Vienas yra qualitative mastymas. Ok, kas bus, jeigu mes darysime Sitg metrikg taip, ka mes
tikimeés? Ar turim praeity testy, kurie parodo, kaip pasikeicia vartotojy elgesys, priklauso nuo to, ar
padidéjo, ar pageréjo Sita metrika, koks Sios metrikos santykis su kitomis metrikom. Bet sunku apgalvoti
tokius dalykus, kad nu kaip Instagram atveju. Jeigu engagement didés, tai tada tas turés problemy su
7moniy psichine buklé. Situos dalykus apgalvoti sunku. A§ manau, niekas pasaulyje dar néra, neturi budy
tg apmastyti.

I.: O neturint kokio nors savo privataus filosofo kaip Google?
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P.: Ne, neturim. AS net nezinojau, kad Google turi tokj.

I.: Jo jo, jie turi savo.

P.: Nu bet nelabai jam filosofui tam sekasi.

I.: Nu tipo ten etikos filosofas kazkoks, bet jie ten nieko neskelbia.

P.: Bet jie atleido gi etikos visg komanda, kurig jie tur¢jo.

I.: Ten, kur tas skandalas?

P.: Nujo.

I.: Nu tai, d¢l to neskelbia savo proceso.

P.: (nusijuokia) Jo.

L.: Bet i$ esmés jo. Metrikas vertinat per etikos prizm¢ patys inzinieriai?.

P.:Jo

Tai tik tik ¢ia Sitos disciplinos? Verslas ir inZinerija? Psichologo neturit?

P.: Verslas ir Inzinerija, duomeny analitika yra. Dar yra didel¢ sfera visose tech imonése user
research, kai tu darai apklausas. Useriams tu skambini, darai interviu ir taip toliau. Tai tas irgi formuoja
metrikas. Ir j tg investuojama ziauriai daug, ziauriai daug.

I.: O kaip daZnai vyksta reguliariai.

P.: Kiekvieng diena.

I.: Ta prasme, kad kasdien skambina?

P.: Ir skambina, ir daro surveys, ir optimizuoja pacius surveys. Kaip surinkti daugiau feedback?
Tai tikrai daroma labai daug.

I.: Tai ¢ia ne kaip planas, kad kas ketvirtj daryti.

P.: Ne ¢ia yra reguliarus dalykas. Kiekviena produktiné komanda dazniausiai turi kazkok;j paskirta
user researcher], kurias visg laikg renka informacija, skambinasi su useriais ir susitinka su useriais.

l.: Gyvai?

P.: Jo. Ta prasme Kasmet zmon¢s yra skraidinami j ofisg ir interview'inami.

I.: Bet ta prasme paprasciausiai ne ten kad verslas, bet papras¢iausias Zzmogus?

P.: Jo jo. Per paprastus vartotojus reguliariai tas daroma. Tai yra visas mokslas, kaip ta daryti. Taip
pat statistikos.

L.: O Sitie researcher'iai, jie dazniausiai biina kokios disciplinos Zmonés?

P.: Sociologijos. Sociologijos, psichologijos, statistikos, neuromokslo kartais. Tai jau netoli
filosofy. Jo jie dazniausiai apibiidina informacijg tokig labiau jau abstraktesne. Yra labai geras straipsnis

1§ Spotify Research triangle. Kad tu metrikom gali tik iSmatuoti tik tiek i§ produkto, kiek galéjai i to
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arba patvirtinti arba sugalvoti tam tikry hipoteziy tipus i$ to. O su user research gali irgi paneigti arba
sugalvoti tam tikry user ir tam tikry hipoteziy ir jos turés vienas kita, informuoti. Taip ir yra dazniausiai.
Netgi kai Google, pvz., developina savo Search Engine jie gi turi Ziauriai daug research, kur jie sédi su
zmoném ir zitiri kaip jie jiems suveiké ar nesuveike, tas search query'is kurj jie turéjo, ar ne. Man atrodo,
jie ten turi visg komandg zmoniy, kurie vien tik tuo ir uzsiima. A§ manau, Instagramas ir Feisbukas turi
ta patj.

I.: Kg atsakytum j tokj keista klausima. Ar koreliacija vis dar nelygu priezastingumui?

P.: Mes tg matom labai aiskiai i§ duomeny, kad tai néra. Todél ir, pavyzdziui, kaip sakiau, vienas
1§ svarbiausiy metriky visoms jmonéms yra retention. Kiek useriai sugrjzta, bet tu gali optimizuoti
kazkokig trumpalaik¢ metrika, kuri tau atrodys ji koreliuoja su retention, bet i$ tikryjy tai néra taip. Ir tau
dél to reikia daryti eksperimentus, kad ir i$ tikryjy i$siaiskinti, kokios yra trumpalaikés metrikos, kurios
labiausiai causin'a userius sugrjzt.

I.: O skaitei gal tg straipsnj tokj. nezinau 2010 gal mety, kur vadinasi correlation is the new
causation. Man rodos, ar kazkas tokio.

P.: Ne. Gal ir skaites, bet dabar neprisimenu.

1.: Zodziu, zmogus ten sako, kad turim tiek daug duomeny ir ten galim surast. Ir koreliacijos mums
uztenka.

P.: Aine. No. Bet ¢ia dazniausiai Zmong¢s ir galvoja, kad tokiose jmonése kaip Facebook yra daug
duomeny ir vien 1§ koreliacijos labai daug gali pamatyti. Tai jo, tu gali daug hipoteziy i$ to sugalvot, bet
tas hipotezes vis tiek turi patestuoti. Tai tu darai kazkokig intervencijg ir pazitri, ar tikrai tos metrikos
juda taip, kaip tu tikéjaisi? Ir kitas svarbiausias dalykas, tai yra big data ir whatever we wanna call it. Tai
yra taip pat low signal to noise. Nu ta prasme duomeny yra daug, bet signaly juose néra daug. Yra netgi
Google unofficial Data Science Blog, kur jie turi visg straipsnj apie tai, kad jo duomeny yra daug, bet
signalas yra ziauriai mazas. Tai istoriSkai statistika dealino. Statistikos mokslas dealino su mazai
duomeny, stipriu signalu. O ¢ia visiSkai kita situacija. Daug duomeny, bet mazai signaly. Jo istoriSkai
statistika dirbo su mazai duomeny, daug signalo, o dabar yra daug duomeny, mazai signaly.

I.: Kaip manai, kiek patj naudotojg tiksliai vaizduoja tie duomenys? Kurie apie jj surenkami?

P.: Geras klausimas. Kadangi mes prie$ tai diskutavome apie High amount of data low signal to
noise. Tai reiskia, kad nepakankamai gerai. (nusijuokia) Nes low signal to noise.

I.: Kg reikia daryti, kad buty geriau?

P.: Tai geresnes hipotezes turét.

L.: Viskas, jau tikéjausi.
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P.: (nusijuokia) Viskas atsitrenkia j tai. Nes tau ne visada ir ne visada ir reikia ty visy duomeny.
Tai priklauso nuo to, kokia tavo hipotezé. Tau reikés vienos tam tikros metrikos, kurig reikia iSmatuoti.
Ir tiek.

I.: O, pavyzdziui, kaip jautiesi pats naudodamas produktus, kurie naudoja ML AI?

P.: ChatGPT man patinka naudoti. Ten viskas yra Al. Labai padidina produktyvumg. Patinka
naudoti YouTube, kai man geras rekomendacijas duoda. Google irgi patinka naudoti, kaip pavyzdziui
bandai switchinti i§ Google Search engine'a j kokj nors Duck duck go, tu supranti, kiek geresnis yra
Google. Tai tikrai yra ty privalumy. Tai gerai jauc¢iuosi. Kg tik trinu, tai trinu visg laika social media, nes
engagement yra tikrai overoptimised to the point, kad nejmanoma naudotis. Siaip manau social media
yra blogai. Pavyzdziui, vaziuoji autobusu ir visi sédi Tik Toke. Man atrodo ¢ia yra epidemija, kurig mes
dar kaip visuomené nejsivaizduojam, kad ji vyksta ir kokig didziule jtaka ji turi. Ir manau problema
dazniausiai yra tame, kad Zmonés neZino, kaip Sitos platformos veikia. Cia kaip ir su visom
technologijom mes sugalvojom, bet bendra visuomen¢ ne visada yra tam pasiruosusi tom technologijom.

I.: Nesusimastai kartais, kad jiis irgi kazkiek stengiantis, engagement (nebaigtas sakinys).

P.: Pastoviai apie tai mastome. Ar tikrai mes darome gerai, ar negerai ir tam daromos user research.
Kaip sakiau visur, kur Snekama su vartotojais ir vertinama tai.

L: Cia grynai i§ engagement'o pusés?

P.: Nu matai, produktas Siek tiek skiriasi. Tai néra social media, kur tu ten, labai aiskus tikslas.
Zmonés dazniausiai ateina nupirkt arba parduot ir tiek.

I.: Nu bet vistiek tarsi galétum sukurt.

P.: Nelabai veikia.

I.: Kaip tas per didelis pirkimo.

P.: Jau kaip ir testuotos hipotezés, kad Zmonés ateina dazniausiai su labai aiskia intencija ir tu gali
tik tg intencijg padét arba nepadét. Tai ¢ia ir yra ta visg laika. Ar pirma yra paklausa, ar pirma yra supply.
What comes first, supply ar demand? Tai yra ir apie tuo social media puslapius galima pasakyti, kad
galbiit jos néra, nu jos tik atsako j ta demand su savo supply, negu jie duoda supply ir tada susikuria
demand. Nes, pavyzdziui, Facebook'as, kai daro tyrimus apie social media jtakos psichologine. Sitie tai
jie nesuranda jokio efekto.

I.: K3 turi omeny neranda?

P.: Labai daug tyrimy buvo i§ Facebook per paskutinius kelis metus apie poveikj Facebook ir
Instagram psichologijai Zmoniy, ir jie claim'ina, kad néra efekto, nors sunku S$itg 18 tikryjy istirti.

I.: Nu jo, ¢ia.
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P.: Ir ¢ia yra labai stiprus network efektai, tai yra network efektai padaryti aiSku causal matavimus
yra labai sunku. Tad ar kitas Zzmogus $alia taves naudoja tg platforma, ar ne, tai jtakoja, kaip tu jautiesi ir
taip toliau.

I.: Tai tu sakai, kad soc. medijos atsako j demand, o ne supply?

P.: Nezinau. That's the point - | don't know.

L.: O jus atsakote j?

P.: Irgi neZinau, bet labai pas mus matosi, kad yra demand. Zmonés ateina, nori palistint, ir tu
padedi jiems palistint. Bet Cia labai vague, labai nekonkretu, tiesiog kaip vieng i§ mastymo budy apie tai
pasiiilo.

L.: Turbiit jau Zinosiu atsakyma, bet dél visa ko. Kas yra geras, geras ML?

P.: Kuris... Ne, tai ML néra nei geras, nei blogas.

L.: Nu jo, kokybiskai sukurtas?

P.: Nu ¢&ia jau daug kampy galima. Kas yra ta kokybé? Zinoma, jmonés kontekste. Ar tai yra
modelis, kuris gerina tam tikrg metrika, ar blogina? Priklauso nuo hipotezés vél, bet bendrai ar geras ar
blogas modelis jau priklauso nuo ty. Jo, tai viskas priklauso nuo ty kriterijy, kuriuos mes iskeliame tam
modeliui. Pavyzdziui, ta knyga yra Weapons of math destruction. Ten labai daug gery pavyzdZziy duoda,
kur jo, kaip ir kuria modelius su gera intencija. Bet tada tie modeliai turi pasekmes, apie kurias kiiréjai

nebuvo pagalvoje.

Informantas Nr. 3

Amzius: 27 m.

Lytis: vyras

Darbo vieta: §iuo metu kuria savo ML duomeny generavimo produkta; iki tol 4.5 mety dirbo versle
kompiuterinés regos ML programy kiirime (1 m. Lietuvoje, po to Nyderlanduose)

Gyvenamoji $alis: Nyderlandali

Pilietybé: lietuvis

Formatas: nuotolinis pokalbis

Trukmé: 49min 38s

Data: 2024 m. lapkricio 18 d.
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I.: Esu Simonas Bansevicius, politikos ir medijy magistro studentas. Darau tyrimg apie masininio
mokymosi programy etikg. Informuoju, jog bet kada gali nuspresti nutraukti pokalbj. Ar sutinki, kad Sis
pokalbis biity jrasytas ir jo medziaga biity naudojama tyrimo tikslais?

P.: Taip, sutinku.

I.: Prisistatyk pasakydamas jei gali savo amziy, kg dirbi Siuo metu, kur dirbai pries tai, jei tai
aktualu, kiek laiko? Zodziu, viska, kas tau atrodo j tema.

P.: Esu (anonimizuota), masininio mokymosi inZinierius, kuris daugiausiai savo karjeroje laiko
praleido su kompiuterine rega. Mokydamas Masininio, masininius modelis su nuotraukomis ir vaizdo
jrasais. Dirbau Lietuvoje metus ties veidy atpazinimo ir veidy paieskos algoritmais ir po to iSsikrausciau
1 Amsterdama, kur dirbau apie 2 metus prie panasiy sistemy. Tai irgi veidy atpazinimas. Nezinau kaip
lietuviy kalba, bet liveliness Detection, kai atpazjstamas zmogus yra gyvas ir nedévi kazkokiy kaukiy ir
panasiai. Ir prie dokumenty apdorojimo. Dokumenty turiu omenyje tai pasy, asmens identifikavimo
dokumenty ir pan.. Ir paskutinius metus maziau leidZiu dirbdamas. Kuriu savo jmon¢. Kg mes darome
tai. Kuriant nuotrauky duomeny rinkinius jmonéms, kurios nori apmokyti savo kompiuterinés regos
modelius, bet tai darome kurdami sintetinius duomenis. Cia trumpai apie mane. Turiu apie keturis su
puse mety komercings patirties darbo. Tai, maziau Siek tiek gal, tai.

I.: Gali daugiau iSsiplésti apie dabartinj darba, savo dabarting jmone?

P.: Jo kol kas, kaip mes, pacios jmonés jkiir¢ nesam, tiesiog per freelance ten tg account dirbam,
nes tiesiog dar neteko tiek iSsiscale'int, nebuvo tokiy labai kazkokiy apciuopiamy kontrakty ar kazko
panaSaus. Bet ka mes darome tai? PavyzdZiui, jmonés kai jos pradeda kazkokj projekta su maSininio
mokymosi, treniruoja masininio mokymosi modelj su nuotraukomis ar vaizdo jraSais, jam reikia daug
duomeny, daug nuotrauky ir jas reikia suzyméti. Ir tas uztrunka daug 1¢Sy ir daug Zmogisko darbo. Ka
mes darome ir dauguma duomeny, kuriuos jmonés surenka ir paskui toliau Zymimi, yra gana panass ]
tuos, kuriuos jau pries tai Zyméjo, tai tiesiog pridétos naujos nuotraukos j tg duomeny rinkinj. Nepadeda
tiek daug tam modeliui. Ir tas uztrunka ilgai. K3 mes darome, tai darome taip, kad jmonéms reikéty
mazdaug tik apie 10 procenty duomeny suzyméti ir surinkti. O visus kitus duomenis mes tiesiog
pasiimdami, kaip pavyzdziui, esamas nuotraukas, sugeneruojam su jvariais jvairiais modeliais,
sugeneruojam tuo paciu ir nuotrauky annotationus. Tuos label'ius ir taip sutaupoma apie kokj 80% laiko
ir 1éSy, susijusiy su duomeny rinkimu ir Zzyméjimu. Tai jmonés gali tiesiog sugaudyti duomenis, kurie
yra gan paprasti ir ir tam tikram smulkiam domenui. Kaip ¢ia pasakyti i$ tos siauros srities ir mes tuos
duomenis daug labiau i§ple¢ianm, i§diversifikuojam ir sukuriam naujus ir modeliai tiesiog veikia geriau,

tiksliau ir uz mazesn¢ kaing. Sakykim taip.
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I.: O yra su tuo atsirandanc¢iy kazkokiy problemy?

P.: Pavyzdziui?

I.: Tai ir klausiu, ar yra?

P.: Jo, bet turiu omenyje, kokias problemas turi omenyje, ar komercines, ar inZinerines ir?

I.: Nu inZinerines pavyzdziui.

P.: Sunku pasakyti taip, nes zinai tas problemy spektras yra labai platus. Potencialiai tai. Sunku i$
tikryjy pasakyti, kad nu tiesiog néra kazkokiy tokiy problemy, kurias a$ pasakyciau. Ir kai tu pasakai
zinai Sitg klausima, kurios tiesiog ant liezuvio galo buty, tai sunku pasakyti. Jeigu turétum kokias, ta
prasme labiau koncentruotg sritj, tai biity lengviau atsakyti.

I.: Tai, pavyzdziui. Tai gal labiau. Gerai, jus gaunate 10 procenty ty duomeny, tai tada likusius, kai
generuojat, generuojat, kad biity panasis j tuos 10 proc.? Ar pagal. Vis tiek, kur ta baz¢, nuo kurios jiis
atsispiriat?

P.: Biina kartais tai, kad, tarkim, klientas nori pléstis  kitas rinkas ir jam reikia, tarkim, atsiranda
apmokymo duomenys i§ vieno konteksto, bet jam reikés modelio deployint kitame kontekste, ir mes
norime padéti sugeneruoti duomenis kuo panaSesnius j ta kitg konteksta. Bet kartais klientas puikiai dar
pilnai nesupranta, kaip tas kontekstas atrodys. Tai mes tiesiog generuojame daug labai skirtingy duomeny
ir tiesiog bandome suzvejoti, sakykime, viena Zuvj su placiu tinklu. Tai gal tai sakykim tokia problema
yra, bet dar didesné problema yra, jeigu tie duomenys iSvis nebiity sugeneruoti ir klientas jy neturéty
pacioj pradzioj, tai tokie bandom sprest didele problemg ir 18 jos liecka mazesné problema. Gal jeigu,
tarkim, papasakociau kazka i§ praeity darby, kuriuos dirbau jmonése, gal net biity paprasciau atsakyti,
nes man atrodo, biidavo labiau specializuoti tokie task'ai ir panasiai.

I.: Tai apie tai irgi pasSnekésim, bet buvo jJdomu dabar apie Sita.

P.: Liuks!

I.: Bet kad jau paminéjai, tai ir galima eiti prie praeities.

P.: Kaip, kaip nori.

I.: Tai gerai, dabar generuoji duomenis, o anksciau i§ kur gaudavai duomenis, kai dirbai jau
rinkoje?

P.: Daugiausiai biidavo arba jmonés privatiis duomenys, kuriuos jmoné turédavo i$ savo produkto
arba nusipirkdavo, arba i§ kity Saltiniy, arba i§ Open Source visokiy Research duomeny rinkiniy, kurie
buvo leidZiami komerciniam naudojimui. Pagrinde i§ ty sprendimy. Dar buidavo 1§ third party visokiy
Jmoniy, kurios pardavinédavo duomenis, dazniausiai tiesiog stengdavomés gauti duomenis 1§ jmanoma,

kur tik tais jmanoma. Galima sakyti, ar taip patys susigeneruoti, ar i§ savo produkto, ar i third party, ar
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1§ open source. Tiesiog rinkdavomes sekant] pigiausig variantg ir lengviausig variantg. Tg tg sekant]
variantg pasiémg¢ siekdavom kito lengviausio varianto. Ir taip tiesiog palaipsniui, vis.

L.: Tipo sekantj, kad ne pats pats lengviausias biidas nuo galo?

P.: Ne, turiu omeny imti patj lengviausig variantg, jj iSnaudodavom tg resursg, ir tada sieckdavom
kito lengviausio varianto ir tiesiog ar tai third party, ar tai biity i$ vidiniy resursy ir pan. Tiesiog taip
efektyviai laikg ir 1éSas naudojant.

L.: O kai pirkdavot. Ten, kur pirkdavot, ten budavo realis ar irgi kartais generuoti duomenys?

P.: Biidavo realis.

I.: Bet vis tiek ten nuasmeninti duomenys?

P.: Priklausé. Kartais buidavo ir duomenys pilnai su. Tarkim, jeigu budavo Zzmoniy veidy duomenys
biidavo. Sakykim, tu nori nusipirkt tokiy duomeny ar tai tarkim i§ jvairiy data providers ten nezinau,
pradedant nuo visokiy Shutterstock ir pan., kurie pardavinéja juos modeliy, trainint duomenis. Ar ten
nezinau. Siaip kitokiy jmoniy, kurios specializuojasi ties data source'inimu, tai jos nepadarys taip, kad
jie biity duomenis anonimizuoti, bet jie padarys taip, kad Zzmonés duoda pilnai consent's ir taip toliau. Ir
tu perki duomenis ir tu, jo, tiesiog. Visi zmonés, kurie parduoda duomentis, jie sutiko, kad jy duomenys
biity naudojami.

I.: Bet tokiu atveju, bet i§ savo pacios platformos savos pacios sistemos suprantu nerinkdavot
duomeny 1§ savo naudotojy.

P.: Nezinau, ar galiu atsakyti j Sitg klausima ir ties kiek galiu atsakyti.

I.: Tai jau kiek tau galima, neik uZ ribos.

P.: Jo bet Siaip dauguma jmoniy renka ir naudoja taip galéciau pasakyti. DaZzniausiai ¢ia viskas
normalu ir. Jo. DaZniausiai vartotojai duoda concent'a, kad jy duomenys gali biiti naudojami ar tiesiog
tai tie duomenys gaunami i$ partneriy ir jvairiai jvairiy panasiy resursy, kad tobulinti Al modelius ir tas
pats user experience biity patogesnis.

I.: Susidurdavai su kokiom nors problemom anotuojant nuotraukas?

P.: Taip, dazniausiai tai biidavo tiesiog, kad tas ilgai uZtrunka, ypatingai jeigu duomeny kiekiai
dideli, tai tarkim milijonais nuotrauky. Jeigu matuosime, tai tikrai. Imonése, kuriose dirbau, reikdavo
daug zmoniy tam skirti - deSimtimis. Antras dalykas tai, kad kuo labiau specializuotas sprendimas Al,
tai tuo labiau specializuotas ir duomeny Zyméjimo protokolas biina. Ir kartais jam reikdavo net ir atskirg
softg paraSyti. Kiekvienam i§ ty Zymejimo duomeny zyméjimo use case'y. Nes tiesiog atimdavo dar ir
inZinerijos inzinieriaus laika, tai reikédavo tiesiog ir daug Zmoniy laiko ir daug infrastruktiiros tam. Ir

gal biidavo tas, kad kai kurie zmones tiesiog gal ne taip tiksliai Zymeédavo duomenis ir biidavo visg laik
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tas zmogiskasis elementas, kad tau reikia duomeny zyméjimo tiksliai ir iSsamiai. Bet biidavo, kad
skirtingi zmonés zymi skirtingai arba kai tas pats zmogus skirtingu paros metu ar kazka maziau
kokybiskai, i$siblasko ar pavargsta, su tuo biidavo Siek tiek sunkiau susidoroti ir susidoroti su tuo. Tas
kainuodavo dar papildomas Iésas, nes reikédavo, kad, pavyzdziui, trys skirtingi zmonés zyméty tg patj
duomen; ir i$ jy iSvesty kazkokj Konsensusg ar sprendima.

I.: Kai sakai, kad reikia software rasyti, tai jis automatiskai anotuodavo. Ar ¢ia kaip jrankis?

P.: Tiesiog jrankis tiems patiems zmonéms anotuoti. Tarkim, gal, tarkim, kai kuriais atvejais, kad
zyméti duomenis, reikia parodyti zmogui 10 nuotrauky ir pasakyti, ar ¢ia tas pats daiktas, ar ne tas pats
daiktas. Ir Cia labai retas, use case biity. D¢l to reikia paraSyti atskirg user interfeisg tam ir kazkiek back
end dalyky. Ar tarkim, jo kazkas tokio.

L.: Ar teke anotuojant susidurti su kokia nors situacija, kad renkiesi tarp dviejy galimy pasirinkimy
ir tenka. Nu jo, pasirinkti arba ta, arba tg kazkokj kompromisg priimti?

P.: Labiau turiu omeny, kad biidavo kazkoks nesutarimas ar?

L.: Nu jo pvz. nesi tikras, ar Cia tas, ar tas atvejis.

P.: Jo. Buidavo, kad realiai visa laikg buidavo kiekviename projekte. Kartais net padarydavom
specialig klas¢ tam, kad tiesiog buidavo duomenys, kurie neturi aiSkaus pripazinimo. Kiekvienas
projektas, ties kuriuo dirbau, bet kokiu atveju vig laikg turédavo, tai ir tas atimdavo kartais net nemazai
laiko, nes reikédavo nuspresti labai aiSkias ir tikslias taisykles. Taip btudavo.

L.: Ir tas taisykles nuspregsdavot jiis patys. Ar jums kazkas padédavo, patardavo?

P.: Dazniausiai patys. Neretai tiesiog bendrauji su produkto Zmonémis, kurie nusprendzia, kaip.
Kaip $is produktas, kurj mes buildinam. Sitas §itas AT modelis, kurj treniruosim, kaip mes norim, kad jis
prognozuoty dalykus, kai ateis duomenys. Ir stengiamés nuo to tiesiog. Tg taisykle pernesti | duomeny
zymeéjimg, kad duomenys biity Zymimi lygiai taip pat, lyg ateity i§ i§ vartotojo. Ir kuo labiau sutapty,
kaip naudojamas bus modelis production'e.

L.: O ar tekdavo kaip nors manipuliuoti, tvarkyti ar kazkaip kitaip keisti turimus duomenis?

P.: Visg laika, kai turédavome duomeny, juos augmentuodavom vienaip ar kitaip, tiesiog, kad
1Sgauti daugiau duomeny, tai. Duomeny augmentacijos ¢ia nuo patamsinimo, pasviesinimo, visokiy
rotation'y ir pan. Tiesiog primityvus basic duomeny augmentavimas. Kartais praSydavom duomeny
Zymétyjy, kad jie suzyméty duomenis tiksliau, tai tarkim. Dabar galvoju. Ai! Tarkim prasydavau, kad
suzymeéti, tarkim 3 Zmonés tuos pacius duomenis ir surasdavom, kurie duomenys tiksliai suZymeéti ir
kurie tur¢jo mazesnj konsensusg. Pavyzdziui, du Zzmonés pasakeé, kad Sita nuotrauka, tarkim, yra prastos

kokybés, o vienas Zmogus pasaké, kad Sita nuotrauka yra geros kokybés ar kazkas tokio. Ir pagal tai,
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paskui bandydavome konstruoti skirtingus duomeny rinkinius treniravimui, tarkim, kartais tik su labai
Svariais duomenimis, o kartais su ir tais, kurie nelabai Svariis. Ir pavyzdziui, manipuliuojant tuos
duomeny rinkinius, kad i$siaiskint, kurie geriausiai apmokami modeliai. Tai tarkim toks pavyzdys.
Aisku, jeigu labiau specifikuotum tam, kg turiu omeny sakydamas, kad manipuliuoti tuos duomenis,
galécCiau iSsiplésti Situo klausimu. Bet ¢ia kol kas kas tik kyla man.

L.: Na, a$ pats nelabai zinojau, tai tiesiog paklausiau ir tu atsakei.

P.: Al, gerai. Geral, gerai.

I.: Kaip atrodo sukurto modelio vertinimo procesas?

P.: Hm. Visy pirma labai priklauso nuo paties modelio ir nuo uzduoties, kurig sprendziame.
Pavyzdziui, objekto aptikimas gali skirtingas metrikas turéti nuo klasifikacijos ir pan. Pirma, tiesiog
vertiname objektyvy. Objektyvy modelio performansg tiesiog prie paprasty metriky, kaip jis? Koks jo
true positive rate'as, tarkim palyginti su false positive ir tiesiog zilirime ] visa tg kreive, ar turime labiau
kazkokias konkrecias vieno skaiciaus metrikas? Kaip mean average ar kazkas tokio. Po to eina labiau
tokie specifiniai ir gal zmogiskesni, maziau objektyviis vertinimai, kad tarkim, reikia iSsirinkti, kad.
Tarkim, turim tg TPR FPR kreive. Kur désim tg treshold'a, kuris nuspres, kiek mes galim leisti modeliui
daznai suklysti? Kokia teisingy sprendimy kaina? Ir tiesiog tai tas jau biina labiau Zmogiskas elementas.
Ar tarkim, pasiémém daug nuotrauky ir tiesiog jas duodame modeliui arba tiesiog duodame tg duomeny
rinkinj testui skirti ir zitirim grynai akimis, grynai j konkrec¢ias nuotraukas, ne j kreives, ir vertinam, kur
modelis suklydo. Ar jis yra, kad klysty visg laika ties kazkokiom konkre¢iom nuotraukom. Ir jeigu mes
zinome, kad production'e bus daug tokiy nuotrauky. Ar galim leisti modelj j production'a? Tai toks biina
pirmiausia toks labai objektyvus ir metrikom gristas. Bet paskui jeigu jau, kai reikia arba toliau
pertreniruoti modelj, arba déti ; production's, labiau toksai zmogiSkais elementais paverstas ir
priklausomai nuo to, ar pvz. tas modelis bus grynai veiks autonomiskai, ar bus kazkoks Human in the
Loop setup'as. Priklausomai pagal tai, mes nusprendziam, kiek modelis daug gali klysti, kokios klaidos
labiau pavojingesnés modeliui ir panasiai, ir pagal tai sukalibruojam.

I.: Gali i8siplésti ties tuo atveju, kaip sakei, priklauso nuo to, ar bus Human in the loop. Tai, kg
Human in the Loop padaryty?

P.: Bendrai. Tiesiog gali biiti du setup'ai. Pirmas, kur modelis, kaip sakiau, autonomiskai veikia ir
ka jis pasako, tas yra kaip objektyvi tiesa. Bet kartais galima padaryti, kad, pavyzdZiui, jeigu modelis yra
uztikrintas, kad taip, kad, tarkime, ka a$ Zinau, a$ turiu Face Detection modelj ir jis bando atpaZinti tave
kaip Simong ir jisai, modelis sako grieztai, kad Sitoj nuotraukoj yra Simonas arba labai grieztai, kad $itoj

nuotraukoj ne Simonas. Bet jei jis neapsisprendes yra kazkur per vidurj, mes galim tg tg viduriukg paimti
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ir suprasti, kad jo, jeigu tas confidence tarp 0,6 ir 0,4, duodam Zmogui perziiiréti ir nuspresti ar ¢ia tikrai
Simonas ar ne? Ne visada ne visglaik yra tam prabanga, nes kartais produktas turi biiti greitas ir pigus,
bet kartais, jeigu tai yra labiau toks jautresnis use case'as, galim leisti sau tai padaryti ir. Tuo atveju
absorbuojam tas modelio klaidas. Tai pagal tai galima spresti, tiesiog kaip visas tas bendras workshop,
sakykim tas visas pipeline'as, kiek jis bus netikslus, Jskaitant ir tg zmogy, kuris atliks sprendimus, kai
modelis neteisus. O jeigu Zzmogaus néra, kaip tada? Kiek bus klaidy padaryta ir kiek brangiai tos klaidos
kainuos? Tai tiesiog. Mes bandome suprasti setup'a visg tg ir pagal tai iSimt klaidas ir tiesiog minimizuoti
bendrai visos sistemos tg negatyvy poveik]j. StatistiSkai jvertinti.

I.: Kaip sakei paskutinj sakin] minimizuoti sistemos negatyvy poveik].

P.: Taip, sakykim, tiesiog minimizuoti modelio klaidas. Bet ne tik modelio, bet ir modelio +
zmogaus. Sakykim taip. Arba apskritai tiesiog suprasti, koks bus error rate paties modelio ir absorbuoti
tai leisti absorbuoti tai zmogui. Ir dar galy gale jimanoma suprasti, kiek Zzmogus gali atlikti, kad absorbuoti
tas klaidas, ka jis gali daryti ir bendrai suprasti visg sistema, jskaitant ir zmogy. Kiek ji ir kokia jos klaida
gali buti ir kokia ta klaidos kaina? Ir ¢ia su visokiais produkto Zzmonémis $nekéti ir bandyti tai iSspresti.

I.: O kai sakai, kad sveria, kiek brangiai klaidos kainuos, tai ¢ia irgi tik developeriai sveria, ar
platesné komanda?

P.: DaZniausiai platesné komanda, Dazniausiai Siaip. Tokiam gal labiau tradiciniame komandos
etape, kaip pavyzdZiui. Tarkim, yra komanda, kuri atsakinga uz kazkokj produkta, tai turés, tarkim vieng
product owner}, kokius du ML inZinierius, du back end inZinierius ir ten dar kokj vieng kitg Zzmogy kaip
developerj ar kazkas tokio ar jo, ar ne developerj. Dazniausiai $iuo atveju mes Snekétume su produkto
produkto Zzmogumi, nes jis zino, kiek tas kainuos, kokios problemos bus ir panasiai. Ir jis tuo tarpu Sneka
su jvairiais verslo Zmonémis arba kity, kitais produkto Zmonémis. Ir jis padeda mums, kaip inZinieriams,
suprasti kiek jmanoma labiau, kokios yra rizikos, kokios yra kainos, kokias metrikas mes turime pasiekti
ir apskritai kokios metrikos yra svarbios ir nesvarbios.

I.: Pamin¢jai metrikas. Metrikas gaudavot i$ jy ar ir patys kurdavot?

P.: DazZniausiai mes nusprgsdavom, Siaip Siaip jvairiai. Dazniausiai biidavo bendras darbas
nusprendziant. Kokios metrikos bus, kokias mes vertinsime metrikas. Kazkiek gal produkto Zmonés
labiau linke viskg vertinti labiau tokiam vartotojy ir piniginém metrikom. Tai kiek tas pinigy kainuos,
kiek létai veiks, kiek tas greitai veiks. Kiek ten useriy bus nepatenkinti ir panaSiai. O mes labiau
vertiname tomis tokiom inZineriném metrikom, kad kiek modelis ten daznai klysta ir taip toliau ir
panasiai. Ten precission recall curves ir pan. Ir dazniausiai bandydavome tai sujungti kazkiek. Jeigu

modelis bus tiek netikslus, kiek useriy bus nepatenkinti ir pan. Ir su Zmoném komunikuoti tokia bendra

99



kalba ir kiek jmanoma labiau apskaiciuoti iS. Kokj zmogiSka ta poveikj turés. Ta tokia matematine
metrika sakykim apjungti du konceptus.

L.: Ar esi susidiires su prastomis metrikomis?

P.: Esu, dabar tik tai neatsimenu, gal kada ir kaip. Dazniausiai biidavo problemos, kaip pavyzdziui.
Dazniausiai, kai mes kurdavom modelius, juos reikédavo vertinti labiau balanso kontekste. Tarkim.
Zinai, tos metrikos, kaip biina, pavyzdZiui, true positive rate ir false positive rate., yra toks kaip trade
off'as ir precission and recall irgi. Bet jeigu tu vertini metrikas kaip vieng objektyvy skaiciy, tarkim mean
average precision ar Average Precision, tai jo, jas gal | jas smagu paziuréti ir smagu kartais nuspresti,
kad ok Sitas vienas skaiCius yra geriau uz tg vieng skaiciy, bet kai zitri ] trade off'a, tai ta ta metrika
atrodo Siek tiek kitaip ir jinai. Jo tam tikram kontekste gali buti gera kitam kontekste gali biti bloga ir
dél to visalaik zitiréti j tas platesnes metrikas dazniausiai apsimokédavo kuriant modelius, tik jas gal
sunkiau objektyviai jvertinti. Jo ir pagrinde tas. Bet Siaip kazkaip nelabai. Man atrodo labiau yra
problema ne metrikos blogumas savaime, bet kaip tos metrikos vertinamos objektyviai zmogaus ar
subjektyviai atsiprasau Zzmogaus. Jo problema biina labiau interpretavime, o ne pacioj metrikoj.

L: Tai ta interpretavimo problema. Cia tai ka jau minéjai?

P.: Kazkiek tas jo, bet tuo paciu vis tiek kiti zmonés nori iSgirsti, koks modelio tikslumas? AS
nezinau, koks modelio tikslumas, nes modelis gali buti, kg a§ zinau? Labai tikslus atpazjstant neZinau,
kaip Cia pasakyti. Labai tiksliai gali atpaZinti kokius 90% klasiy, bet kitame 10% klasiy jis gali buti 100%
netikslus. Tai mes galim sakyt, kad modulis 90% tikslus, tai irgi toks. Nezinau kaip paaiSkint, bet. Tas
gali sukelti tokiy objektyvumo problemy ir ypa¢ jeigu duomeny rinkiniai nesubalansuoti ir panasiai.

I.: O su naudotojy griZztamuoju ryS$iu. Pagal tai testuodavot po to? AB testing ir pan.?

P.: Na, dazniausiai nelabai. Kazkaip nelabai prireikdavo i§ miisy pusés. Labiau darydavo tai
zmong¢s, kurie ar¢iau produkto yra. Bent jau 1§ misy srities tas AB testingas neuzima tiek daug darbo,
nes mes nekuriame kazkokiy user facing modeliy. Labiau mes uzsiimdavom ta gilesne logika Siek tiek.
Tai dazniausiai to nereikdavo daryti. O feedback'as i§ useriy daznai ateidavo i$ i§ produkto Zmoniy.
Tarkim, modelis veikia per létai, per greitai ir tokius dalykus daZnai Zinai 1§ anksto, tai jo kazkaip
nebiidavo problemy daug.

I.: Turi omenyje, kad jau prie§ gaunant griztamajj rys$j jau Zinojote, kad jis ir veiks léCiau tas
modelis? Pavyzdziui, jei pasaké, kad per 1étai veikia.

P.: Tarkime jo, arba biidavo kazkokie produkto reikalavimai ir mes bandom, Zinom, kad produktas
turi bti toks, veikti greitai ir atrodyti taip. Ir dazniausiai bandome padaryti AI modulj ta, kad jis tiesiog

tilpty i to produkto réZius. Ir dazniausiai vartotojas tiesiogiai nebendrauja su musy produktu. Tarkime,
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tai néra kazkokia kaina, kurig jis mato website. Ar ten kazkoks produkty iSdéstymas ar nuotrauky
paskirstymas. Ne visada, bet dazniausiai to nebtidavo. Tai biidavo toks modelis, kuris optimizuoja kazka
background'e arba atlieka kazkokj kazkokius sudétingesnius veiksmus, kuriuos tarkim naudos kazkokia
sistema ar gal darbuotojai ir pan., tarkim face recognition ar kazkas tokio. Tai. DaZzniausiai i§ vartotojo
tas rySys nelabai net ir gali praversty sakyciau, kai yra tai labiau jo, vidiné sistema.

L.: Kuriuose darbo procesuose matytum didziausias rizikas algoritmo kokybés uztikrinimui?

P.: Tai turi omeny, kad kokiame kontekste modelio klaidos gali labiausiai pakenkti zmogui ar kaip
turi omenyje?

I.: Nu programos galutinio rezultato kokyb¢je, o kokyb¢je, tame kontekste, kaip tu supranti, kas
yra kokybé. Ir tame, kaip tu supranti, kas yra kokybiskas modelis.

P.: Ne, a$ turiu labiau omenyje, kad jeigu modelis padaro klaida, kokia bus kaina, tos klaidos ir
bus rizika abstrak¢iam kontekste, aiSku? I§ kurio pusés, Cia turiu omenyje labiau?.

I.: Ne, ¢ia labiau ne tai, kad kur? Ne, kas yra rizika, bet kurie tiesiog proceso development'o
pasirinkimai, stadijos turi daugiausiai reikalauti, daugiausiai gal démesio, gali daugiausiai klaidy ten
jsivelti ir panasiai?

P.: Nu jo, Siaip sakyciau, gal pirmiausiai tiesiog tas pirminis ir toks reguliarus stage'as. Kur tu
tiesiog kaip inzinierius bendrauji su produkto Zmonémis ar su verslo Zmonémis, ir tu turi pilnai suprasti,
ko jie nori ir kad tu nepadarytum dirbtinio intelekto modelio, kuris tiesiog gal ne taip atitinka verslo use
case. Pilnai suprast jy reikalavimus, ko reikia vartotojui ir kokie dalykai yra prasti, kad nebiity taip, kad
tiesiog, kad kuo labiau kuo daugiau jvykiy tu uzbégtum uz akiy ir kad visi dalykai biity sustyguoti tarp
zmoniy, kurie Zymi duomenis, treniruoja modulius, naudoja, produktizuoja modelius ir pan., nes tame
procese gali daznai klaida jsivelti. Tiesiog elementari komunikacija ir bendravimas su stake holder'iais

ta svarbi dalis.

Tada kitas tai jau man atrodo gal modelio testavimas. Man atrodo $itas etapas, kai gali pagaut daugiausia
problemy, kur modelis, tarkim, biased yra ir pan. Tarkim, tavo metrikos rodo, kad tau modelis 90 %
tikslus. Bet jisai tarkim, jei tavo modelis yra face recognition, tai tu matai, kad i§ ty 10%, kur modelis
klysta, 5% yra kazkokio tai kazkokios lyties ar ar rasés Zmonés, ar kazkas tokio. Tokius dalykus turi tame
etape sugaudyti. Tai toks gal labai pavirSutiniSkas testavimas. Gali, gali nepagauti tokiy problemy kaip
modelio bias'as ar pan., SaliSkumas kazkoks. D¢l to svarbu yra stebét grynai konkreciai pa¢iam akimis,

kur klaidos vyksta ir panasSiai. Ir bandyt gal iSvesti kazkokias konkretesnes statistikos klases ir pan. Tai
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¢ia gal kokie du svarbiausi dalykai. Kazkaip duomeny rinkime gali ir duomeny rinkime. Gali biiti Siek
tiek problemy, bet dazniausiai iki machine learning inzinieriaus mano nebiidavo tiek daug gal jtakos
tame, bet turi rinkt duomenis, kurie diversifikuoti, diversifikuoti, abstraktiis, teisingai suzyméti. Néra
taip, kad jsivelia kazkokios sisteminés klaidos. Tame modulio treniravimui dazniausiai problemy nebiina.

I.: O tada, grjztant prie tos rizikos, kur pries tai kitaip noréjai atsakyti. Tai tada kas? Kas yra rizikos?

P.: Nu as$ kaip jsivaizdavau, kad tu gal turi omeny, kokia rizika yra vartotojui, jeigu modelis padaro
klaida?

I.: Nu jo, sakykim Sitas pavyzdziui.

P.: Irgi priklauso tai jo. Apie kg norétum kad. Turiu omeny, jo, kokie modeliai labiau ar kaip mes
1 tai ziGirime, kaip rinka su tuo deal'ina ir panasiai ar kg turi omenyje?

I.: Ne, tiesiog kaip naudotojas, su kokiom dazniausiai gali susidurt problemomis, rizikomis.

P.: Dabar galvoju man atrodo, kad jo dirbtinio intelekto sprendimai, kurie gal naujesni rinkai ir
panasiai, gali daugiau sukelti riziky, apie kurias net nepagalvota ar nepastebétos. NezZinau, gal dabar tie
jvairiis gen Al modeliai labiau linke jvairiy pridaryti visokiy nesagmoniy ir klaidy, kurios gali netyc¢ia
sukelti kazkokiy blogy dalyky vartotojui. Bet senesnés sistemos labiau tokios subrendusios kaip tas pats
face Recognition, tai jos vis dar daro klaidy, bet jy daro maziau. Bet tos klaidos gali buti tokios, kad jo
gal kazkokios rasés ar lyties Zzmonés, tarkim, ant jy ne taip gerai tas modelis veikia, kaip kad turéty veikt,
bet tokie dalykai jau senai gerai Zinomi. Ir tas jau vis reciau pasitaiko, tai jo Kazkaip. Tos klaidos jau
Sitose senesnése atrodo labiau subrendusiose srityse labiau struktiirizuotos, suprastos, susistemintos.
Tokios sistemiskos jau ir yra sprendimai tas spresti. Bet kitose srityse naujesnése dar tas néra ir tiesiog
toksai nuolatos besisukantis ciklas, kad i§lindus naujam panaudojimo btidui, naujam naujy modeliy tipui
ir taip toliau, vartotojai gauna daug vertés, bet tuo paciu ir tos rizikos atsiranda visiSkai naujos ar
nesuprastos ir su laiku sprendZiama. Tai neZinau.

I.: Tada kaip apibidintum gerai sukurta model;j?

P.: Cia jo, labai abstraktus klausimas, bet toks gerai. Turbiit sakyciau, gal i§ vienos pusés tai toks,
kuris tiesiog veikia geriau uz tavo praeita modelj. Tiesiog ziliri ] metrikas ir matai, kad jos aukS¢iau uz
tavo praeito modelio metrikas ir pasiekti tavo tikslai. Ir kg a$ Zinau. Zitirint j duomeny rinkinj, testavimui
skirta, klaidos pasitaiko re¢iau. Tiesiog tokiom vertinant objektyviom, k3 a$ Zinau objektyviom metrikom
ir kazkokiais loginiais reikalavimais, iSkeltais verslo ar produkto, Zzmoniy ar pan. Modelis turi padaryti
tai ir jis tai padaro. O kitas kg a$ zinau? Kitas atvejis galéty biiti, kad. Tiesiog tas nekelia kazkokiy
neatpazinty, neiskelty, nesuprasty problemy, kaip vartotojas vartoja tg modulj, kai - ar naudotojas

naudoja, nezinau kaip ¢ia reik sakyti. Ir jis veikia production'e patikimai, vartotojas naudoja ir jis
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laimingas. Ar tai tiesiogiai ar netiesiogiai, ir tas tiesiog sprendZia tg abstrakcig iSkeltg problema? Tiesiog
modelis uzdirba pinigus, sakykim taip. Nieko nieckam nekenkdamas ir darydamas gera. Tai toks kazkaip
sunkiau gal vertint $itg dalyka. Ir bet jo tiesiog. Kalbant apie kazkokj konkrety pritaikymo atveji, lengviau
1Sreiksti Zodziais, kg a$ turiu omeny. Bet abstrak¢iai kalbant, man atrodo, supranti, kg tai.

I.: Tai, jei turi kokj pavyzdj, gali duoti.

P.: K3 zinau. Tarkim, dabar galvoju. Koks nors, tarkim, modelis, kuris tavo veidg padaro juokingu,
kai tu pasiimi telefong ir nufilmuoji savo veida su selfiy kamera ir tarkim tavo app turi 10 milijony
vartotojy ir taip toliau ir tavo modelis tiesiog, jis tiesiog daro Zzmoniy veidus juokingais, visada nuolatos
yra patikimas ir zmonéms smagu jj naudoti, bet tuo paciu jis sugeba aptarnauti deSimtis tiikstanciy
vartotojy vienu metu. Ir gal ne tiek pats modelis, bet visa modelio sistema production'e veikia patikimai,
teisingai, taip toliau ir panaSiai. Ji nenuliiZzta vidury proceso, paduoda gera user experience ir pan..
Zmonés nuosirdziai dziaugiasi, niekas nejsizeidzia ir taip toliau ir panasiai. Kazkas, kg sunkiau tiesiog
sugaudyti kazkokiomis abstrak¢iomis metrikomis ar, atsipraSau, konkreciom metrikom. Bet tiesiog i§
vartotojo pusés tai yra atlickama. Suteikia gera produkto patirtj. Tiesiog taip.

I.: Kaip apibudintum bloga model;j?

P.: Tai visiskai prieSingai negu kaip apie gerg model;. Tiesiog. Tai modelis, kuris, kg a$ Zinau, turi
prastas metrikas, prastesnes negu tavo praeito modelio. Jis turi kazkokiy daug pilnai nesuprasty, gal
elgesio bruozy. Tarkim, gali kelti kaZkokias konkrecias problemas, apie kurias mes nezinom, bet Zinom,
kad jos gali biiti - jos neistirtos, nesuprastos. O jis, kg a$ zinau, production veikia netolygiai, gali nultzti
ir user'iai tuo nepatenkinti, ir tas tiesiog nesprendzia jy problemos.

I.: Kai dirbai, kada galvodavai apie galutinj naudotoja?

P.: Labai priklausydavo nuo to, kiek produktas ar pats dirbtinio intelekto modelis btidavo arti to
paties vartotojo. Tai kartais tarkim, jeigu tavo produktas yra skirtas filtruoti duomenis, kurie yra vidinése
Jmonés duomeny bazese ar kazkas tokio, tai tu per daug apie jj ir negalvoji. Tau riipi tiesiog ta metrika
ir tikslumas. Bet jeigu tavo produktas aktyviai vartojamas, aktyviai naudojamas, tai daug ir galvoji apie
naudotojg. Viskas priklausys tiesiog, kiek arti naudotojy esi ir kiek j produktg orientuota komanda yra.

L.: Ir galétum pateikti pavyzdj, kaip atrodo tavo mastymas apie naudotojg?

P.: Mano mastymas apie naudotoja biidavo gan. Priklausydavo nuo to, ar a§, ar darau kazka, ka. Ar
mano asmeniné patirtis, ar darbo paskirtis yra grynai kontaktuoti su naudotoju ir uZtikrinti, kad jam tas
veikia tiesiogiai? Ar yra tarpininkas, kaip pavyzdziui produkto Zzmogus, product owner'is, kuris uz tai
atsakingas, ir jis pateikia man svarbiausius dalykus, kad a$ galé€iau uzsiiminéti labiau development. Tai

nuo to priklausydavo. DazZniausiai, jeigu produkto owner'is yra tam skirtas ar kazkokie user experience
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zmong¢s ir pan., visokie research'eriai, tai stengdavausi priimti i8 jy labiau supratimg apie naudotojg, o ne
pats tiesiogiai jj suprasti. Ir dazniausiai jie uzsiimdavo tuo, kad jie testuodavo, ar tas dalykas sprendzia
vartotojo problema, vartotojai patenkinti ir pan. AS labiausiai stengdavausi fokusuotis ties tokiomis
labiau lengviau suprantamomis, apiuopiamom problemomis ir, aiSku, bendradarbiaudavau su jais. Bet.
Tas gal nebtidavo pagrindinis mano susifokusavimas, nes tiesiog tai biity nelabai efektyvu.

L: Zvelgiant j visa kirimo, development'o procesa, kokie asmenys, asmeny grupé daro didziausia
jtaka galutiniam rezultatui? Nuo naudotojo iki taves.

P.: Irgi labai priklauso nuo produkto, ar jis labai | naudotojg orientuotas, ar jisai j, tarkim, vidiniy
sistemy efektyvumg, ar kazkas tokio. Tai ¢ia sakyCiau pagrindinis toksai kaip. Viska sprendziantis
dalykas. Ir kuo labiau j zmogy orientuota, tuo labiau ir a$ riipinsiuos tuo. Toks negaliu tiesiogiai atsakyti,
nes tiesiog tai koreliuoja, kinta tiesiog.

L.: Jo, bet ¢ia labiau toks klausimas. Tiesiog nuo kokio asmens elgesio? Pavyzdziui, sakykime, kuri
j naudotoja sistema orientuota. Tai $ituo atveju, nuo kokio Zmogaus - tiesiog kaip jis elgiasi, kaip, koks
yra?

P.: Turi omeny, i kokius dalykus kreipiu démesj ar kaip?

I.: Ne. Tai sakykim, nu vat yra skirtingi asmenys, tai naudotojas, produkto owner'is, tu, back end‘ai
visokie, frontend'ai, dar kas nors. Ir tai yra sistema, nukreipta j naudotoja. Ir §iuo atveju galutinis produkto
rezultatas - kg jis rekomenduos - nuo kurio i$ $ity veikéjy tiesiog egzistavimo labiausiai priklauso?

P.: Visy pirma nuo vartotojo. Antra, tai man atrodo, ty Zmoniy, kurie arti to vartotojo naudotojo
biina ir sprendZia tiesiog, kas jiems patinka, kas ne ir gal zitiri ] tai i$ tokio abstraktaus makro konteksto.
Tai gal jvairtis produkto Zmoneés, duomeny analitikai, tie patys frontendo zmonés ar zmones, kurie
supranta ne tik kaip vartotojas jauciasi, bet kaip jauciasi daug vartotojy ir gali tai gal apibiidinti skai¢iais
statistiSkai, o ne tik konkreciai.

I.: Kur matytum, kuriuose development'o Zingsniuose matytum daugiausiai etikos problemy?
Galimy potencialiai.

P.: Galbut duomeny rinkimas, sakyciau, ypatingai su duomeny apsauga ir GDPR ir pan. Nes
kiekvienas duomeny vienetas turi kazkokig savo ten teis¢ ar prieigg ar pan. ir ] kiekvieng 1§ jy reikia
atsizvelgti. Pavyzdziui, jei ten apmokai modelj su duomenimis, kurie priklauso GDPR'ui ar pan. Tu gali
su tokiais duomenimis apmokyti ar kazkas tokio. Tai tarkim, jeigu po mety tas GDPR nebeleidzia ty
duomeny naudoti, tau po to reikia pertreniruot modelj ir pan. Tai a$ jsivaizduoju ir nenustebciau, kad kai
kurie tiesiog zmonés nesirtipina tuo. Bet nezinau, priklauso viskas nuo kokias ten, kokius leidimus ir

panaSiai turi jmone.
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Kitas gal modeliy testavimas. Ne tiek, kad jis pats galéty etikos problemas sukelt, bet jo trikumas gali
sukelti etikos problemas. Ir jo, mes gal galime matyti, kad modelis veikia gerai skaiCiais, bet labiau
nesigilindami praleisti kazkokias konkretesnes problemas, kazkokig diskriminacijg ar pana$iai. Ir
diskriminacija neturiu omeny, kad Cia tiesiog diskriminuoja Zmones, bet gal tam tinkamus Zzmoniy
pattern'us ir panaSiai, kaip jie elgiasi vienaip ar kitaip. Ar modelis labiau linkgs kazkaip, nesugeba
kazkokiy duomeny taip gerai klasifikuoti ir jvertinti kaip kity. Ir tiesiog tai galima praleisti Ziiirint |
abstrakcius skaiCius. Ir vartotojai ar kitokie subjektai su tomis savybémis gali biit, tiesiog gauti prastesnj
produkta negu kiti. Sakyciau, tas jo, man atrodo, Sitos dvi svarbiausios.

L.: Ar koreliacija nelygu priezastingumui?

P.: Tu teisus. Taip, tai nelygu. Nu jo abstraktu, bet tiesiog gal a$ net neinu i$ tokio duomeny, mokslo
ar analitiko background'o, Bet jo, man atrodo visur tiesiog reik elementaraus judgemen'o, o ne tik i}

abstrakc¢ias metrikas ziureét. Ir i$ to ir nusprendi, kas, kas koreliacija, o kas priezastingumas.

Informantas Nr. 4

AmZius: 26 m.

Lytis: vyras

Darbo vieta: Siuo metu dirba duomeny mokslininku (,,data scientist) lietuviskoje jmonéje, pries tai
3 m. ML inZinieriaus patirties

Gyvenamoji $alis: Lietuva

Pilietybé: lietuvis

Formatas: nuotolinis pokalbis

Trukmé: 1h 18min 48s

Data: 2024 m. spalio 14 d.

I.: Esu Simonas Bansevicius, politikos ir medijy magistro studentas. Darau tyrimg apie masininio
mokymosi programy etikg. Informuoju, jog bet kada gali nuspresti nutraukti pokalbj. Ar sutinki, kad $is
pokalbis biity jrasytas ir jo medziaga biity naudojama tyrimo tikslais?

P.: Sutinku.

I.: Puiku! Pradésiu nuo praSymo prisistatyti kiek gali, pasakant savo amziy, kg dirbi $§iuo metu, kiek

laiko dirbi Sioje srityje?
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P.: Jo tai esu (anonimizuota). 26-eriy mety. Siuo metu dirbu data scientist'u. Jo. Paskutinis gal
grynai oficiali pozicija dabar yra data scientist'as, prie§ paskutinius kokius du ménesius pries tai, apie 3
metus dirbau labiau tokiu masininio mokymosi inzinieriumi. Daugiau prie prie inzinerijos sakykim, negu
gal Siuo metu, bet ir Siuo metu nemazai tenka irgi kazkiek prie to prisiliesti.

I.: Ar gali papasakoti apie vieta, kurioje dirbi? Ar tai lietuviska, ar uzsienio kompanija, kiek
darbuotojy, kokia komanda, kokio dydzio, kokia struktiira?

P.: Tai Siuo metu dirbu lietuviskoje imoné¢je. Na S$iaip tarptautiné jmoné turbit, bet pagrinde
lietuviskoje. Tai miisy komanda Siuo momentu i$ tikryjy yra sudaryta tik i§ lietuviy, bet greitu metu
turésime ir kolegy 1S kity Saliy. O jo bendrai tai. Jo nezinau, dabar turbiit vis tiek koks 70 proc. 1§ tikryjy
yra lietuviy. Pas mus §iuo momentu.

I.: Gerai. Tu gali tiesiog papasakot apie savo darbo kasdienybe. Tiek dabar, kaip data science, tiek
pries tai, kaip ML inZinieriaus.

P.: Tai jo nezinau. Siaip labai skirtinga biina kasdienybé kiekvieng dieng gan skirtinga nu jo, bet
turbiit standartas yra visur Siaip dirbt sprintais Scrum'u dirbt. Tai nezinau. Pries tai dirbau tokioj labiau
tarpdisciplininéj komandoj. Ta prasme su su frontend'u, su backend'u, kartu Zmoném. Siuo momentu
esam tokie grynai data science komanda, kur komandos visi nariai yra data scientist'ai ir tada labiau
kazko prireiks bendraujant su backend'o ar data inzinieriais ar kazkuo kituo. Ir nezinau, kasdienyb¢ tai
tiesiog turbiit, kurtis kas kazkiek laiko kazkokiu, iSlendant kaZkokioms id¢jom. Ta prasme, kur kiiries
taskus. O kai nesikuri task'y, tai daugiau dirbi prie ty task'y, tai ta prasme ¢ia ir. Ta prasme reikia ir
visokiy modeliavimo, testavimo, eksperimentavimo su modeliais, dokumentavimo, ty modeliavimo
biidy. Toliau kiirimas, braizymas schemuy, kaip tie planai judés, vis visos ty duomeny i§ kazkokios vienos
vietos ] kita ir kaip tas modelis galés juos apdoroti ir paskui sudélioti kazkur ] kitas vietas. Tai tada Cia
kazkiek jsijungia dar ir data engineering'o, nes irgi reikia kaZkur saugoti kazkokius tarpinius rezultatus
ar dar kazka tai. Jo, tai irgi turbiit ¢ia kazkiek yra laisves kiek, kiek tu nori skirti laiko arba kiek turi laiko
skirti sau prie to kazkokio data engineering'o. Ar tu nori pats ten kurtis visas lentas visokias, ar nori
perduoti tg kitai komandai data engineering'o biitent? Gal biitent aiSku, tada tau tiesiog sukuria daug
daugiau laiko prie kity dalyky gali dirbt, bet 18 kitos pusés reikia laukti, kol kaZkas kitas apsiims tg task's,
kur galbiit jiems ten néra to prioritetas kaip tau tai. Tai tiesiog kartais buina, kad gali reikéti pac¢iam daryt.
Kartais atrodo, kad tai geriau pafiam daryti, kartais kazkam perduoti. Turbiit panasiai biina ir su
deployment'y modeliu visokiy, kad kazkiek pats darai, kazkiek yra pas mus ML ops darbuotojy, kurie tg
infrastrukttirg sudélioja, kad adaptuojant tuos modelius, tai tiesiog kartais biina, kad zinai tu imi ir pats

bandai sudélioti visokius CI/CD pipeline'us arba arba. Jo kazkokius Docker failus ar kazka tokio, kur kur
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padeploy'ins tavo tuos modelius. Kartais tai sakau gal perduoti tiems labiau tiems ML ops komandom
kartais tiesiog labiau konsultuojies su jais, jei kazkiek turi daugiau laiko prie pats prisést arba labiau nori
ta tg daryti, tai tada daugiau labiau konsultuojiesi su jais. Jeigu kazkokiy turi kity darby labiau svarbesniy,
tai tada arba tiesiog nenori, tai tada labiau perduoti jiems ta dalj padaryti ir atsidedi ten labiau prie to
modeliavimo, kaZkur kitur ir panaSiai. Nezinau. Siaip nemaZai laiko yra ir vis tiek su visokiais
stakeholder'iais, bendravimu. Ta prasme i$siaiskinti, ka reikia padaryti, ko nereikia padaryti, eina visokie
request'ai zinai, kur kartais tiesiog yra, per kazkiek pabendravus iSsiaiSkinti, kad ten i§ tikryjy
nereikalingas dalykas, gal ten kaZkas ne taip suprasta.

Kartais i$siaiSkinti, kad is tikryjy reikalingas dalykas. Ir tiesiog vat sakau, planuojies tada jau kaip
ta jgyvendinsi, uzsidedi kazkokius task'us ar OKR'us. Tai vat tas pats ir su tais OKR kazkiek planavimas
irgi yra ta prasme. Visa komanda kazkiek prisidedame prie prie ty OKR'y, bent jau apraSymo gero ir ir
planavimo kaip jgyvendinsim juos. Tas pats su sprintais. Ta prasme, tokiam granular'esniame lygmeny
tai, tada juos apie tuos sprintus, ta prasme labiau giliniesi ir aiSkinies dalykus, ka reikia padaryti, ir
kiekvienas komandos narys prie to sédi ir zilri, kaip ten kazka jgyvendinti, aprasyti ir suplanuoti. Jo
nezinau kazkokia vis tiek turbtit nedidelé darbo dalis aiSku yra irgi su ir su kity komandy nariais kazkokiy
tokiy paraleliniy beveik komandy nariais bendrauti, pasisemti Ziniy, pasidalint Ziniomis su jais. Tai vat,
su data egnineering pakalbéti jiems, kad jie ka nors pasidalina kokiais nors savo Zziniomis, mes
pasidalinam savo Zziniomis. Ten yra kitas data science komandos, kuri labiau dirba specializuotai
kazkokiam specializuotam produkte ar kazkas tokio, kurie pasidalina arba 1S kity ten. Imoniy, su kuriomis
bendradarbiaujame. Kartais pasidaliname dakau Ziniom, tai vat kazkiek yra ir tos dalies, kad Ziniom
dalintis ir tuo paciu, nezinau, pasiklausyti i$ kity, kuo pasidalinti. Tai ¢ia ¢ia tokia nedidelé dalis, bet vis
tiek kazkiek kazkiek buina Sito. Jo, tai ¢ia turbiit pagrindiniai dalykai. Nezinau, gal kazkur gilintis, bet jei
labiau tai.

I.: Gerai, tai tada, pavyzdziui. Tau reikia vis tiek duomenis gauti savo darbui. IS kur gauni
duomenis?

P.: Tai ¢ia truputj priklauso.

L.: Ir ¢ia tebiinie atsakymas tiek i§ to, tiek data science, tiek engineering'o patirties. Tiesiog ir gali
pasakyti, Cia labiau atsakai i§ kurios perspektyvos.

P.: Jo, tai Cia sakau irgi. Kadangi bendrai taip $nekant i§ mano patirties visos gal nebitinai ¢ia
kazkur $itoj jmoné¢j. AS ta prasme viska labiau gal taip bandau sakyti ne kad kur dabar dirbu, bet bendrai
tiesiog 1§ mano patirties tai sakau, tai vat jo data egnineering'e, tai tu vis tiek renkiesi i§ visiSkai visur.

Tai tu bandai surinkti data i§ visy jmanomy Saltiniy, kur manai, kad kitiems Zmonéms reikés tos datos?
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Tai dazniausiai vis tiek tas prasideda nuo kazkokiy vidiniy duombaziy, tai yra ta prasme operaciniy
duombaziy, kur yra nu ta prasme grynai SQL kazkokios duombazés ar ten NoSQL, zinai ten Mongo,
dokumenty duombazes ir pan. Tai i$ Sity viety pirmiausia turbiit renkies duomenis. Aisku, yra svarbiausi
duomenys biitent tau su tavimi susij¢, su tavo jmone, tai tu pradedi nuo Sity daliy ir tada tik tais aiSku
Zitri ir, nu ir jo bandai patalpinti kazkokiam data lake'e, data warehouse'e ar pan. Tai. Tai tik tais jo. Tali
Cia tik tais tada priklauso kokius ten duomenis laikai ir ko tau reikia. Tai aiSku vis tiek toje operacingje
duomeny bazéje saugumas yra didesnis, prieinamumas yra mazesnis prie ty duomeny. Tai tu aisku ten.
Laikai nu visus duomenis, bet vat kai keli viska ten j kazkokj data warchouse'a ar data lake's tai tu ten
dalj ty duomeny negali laikyti. Tada bandai Salinti kazka, ko negali laikyti data lake'e. Tai tu jo arba
kazkaip bandai apibendrinti.

Pavyzdziui, suagreguoti. Aisku. Siaip daZniausiai Sito bandai i§vengti agreguoti, tai tam pirmame
step'e, kai 1§ duombazés keli j data lake's, tu bandai visus duomenis sukelt, bet tai ta prasme neagreguotus
duomenis jkelt. Bet pasalinus tuos dalykus, kuriy, sakykim negali laikyti ar kazkokius identifikacijos
dalykus, ten adresus i§ esmés tiesiog privacius sensitive duomenis, tai Situos kazkaip bandai pasalinti,
bet islaikyti kazkokig struktiira, kad vis tiek kazkaip skirtingas "lentas" galétum sujoin'int per kazkokius
ID, bet bet nebiitinai, kad galétum Zinoti, kas ten per zmogus. Cia vélgi turbit skirtingos jmonés
priklauso, kokius duomenis apskritai kai kur nelabai ir ty sensitive duomeny apskritai ten yra, bet jo tai
¢ia pradedi turbiit nuo to, 1§ kur duomenis pasiimsi, i§ data engineering'o pusés. Tada kitas dalykas yra
daznai ir kazkokiy open source'iniy viety ieSkai. NeZinau, gali API kazkokiy naudoti papildomy, kuriy,
pavyzdziui, ten tau nereikia toje operacinéje duomeny bazés SQL, ar kazkur tai, bet kazkokioj analizgj
tau ar ar sakau ten modeliams tau reikia kazkokiy papildomy dalyky. KaZkaip tai neZinau sumap'int
kazkokius tai skirtingus neZinau duomenis. Arba tiesiog pasiimti sakau kazko, ko nereikia toj operacingj
duombazeéj, tai tu kazkokius API naudoji 1§ esmés kaip data engineeringe, kad tu irgi renkies duomenis
ir paskui gali join'int su tais savo vidiniais duomenimis, kad kazkokias neZinau papildomas. Papildoma
analiz¢ galétum daryti tai.

Tai kartais yra Sitas vat sakau kazkokiem modeliams, pavyzdziui, modeliavimui gali biiti
naudingas. Tada... Jo labiau i8 to data science modeliavimo pusés. Tai tada tu esi labiau vartotojas to, ka
ten data engineering'as daro ar analitikas, engineeringas ten irgi ¢ia priklauso, kokio dydzio jmoné ar turi
i8siskirsCius | tas sritis, ar tiesiog yra tik data engineering'as, tai tu tada kaip data scientist labiau esi
vartotojas tos dalies, tai tai jo, tai tada tu ir naudoji tas tas visokias analitines, ten data lake'us, data
warehouse'us, kuriuos kuria tie, data inZinieriai, tai tai jo, tada naudoji tg datg ir yra kartais galbiit

kazkokiy tai modeliy, kurie vat gali ant ty generic daliy neveikti. Ta prasme ant generic duomeny. Tai
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tada irgi reikia ta prasme modeliuoti ant ty sensitive duomeny kazkg tai. Tai tada tu jo. Aisku, data lake
to negali laikyti. Ta prasme, tai irgi tada pats modeliavimas yra Zymiai sudétingesnis, nes tu visiskai
Kitaip turi dirbti, ta prasme, nes su lokaliu kompu negali ten daryti, turi per kazkokius rémus dirbt ir ten
nesaugoti tarpiniy rezultaty, zinai viskg laikyti tik atmintyje, run'inant kazkokj pipeline'a, nes paskui
produkcijai tas pats ta prasme veiks. Tai nu tu labiau testuoji i§ karto ir turi dirbti lyg produkciniam
tokiam dalyke tai yra Zymiai sudétingiau modeliuoti ir dirbti su tokiais feature'ais, sakykim kur reikeés
procesint tuos sensitive duomenis.

Jo, tada tiesiog yra zymiai daugiau restriction'y ir tu turi kitaip biski dirbti, tai tada tavo tas svoris
gali buti tiesiai ] t3 operacing duombaze, bet tada aiSku, kad darbo specifika sudétingéja. Tai jo, tai
dazniausiai stengiesi i§vengti Sitos dalies, kad galétum tiesiog su data lake'o duomenim dirbti ir jo, ir
kazkaip tai viska padaryti. Nu, bent jau sakau bent jau tg modelj pasikurt, kazkaip ne ne nenaudojant ty
private, ty sensitive duomeny.

I.: O pavyzdziui, tenka kazkiek galvot, kaip daryti interfeisa naudotojo, kad pavykty gauti
duomenis? T.y. UI?

P.: Tai jo, biina tokiy dalyky, tai ¢ia ypatingai gal sakykim. Nu, ta prasme, toks atvejis sakyciau,
gal populiariau, populiariausias gali biti tokiu atveju, jeigu tu turi kazkoki human in the loop. Toki
treniravimo biida, kur kazkas turi review'int, kg tas modelis pavyzdziui daro. Tai vat tokiu atveju tiesiog
tu kazkaip vis tiek, turi review'int kg tas modelis ten daro ir kazkiek irgi su tais duomenim turi zZitreéti,
kas buvo paduota, kas kas rasyta, tai jo tu i§ esmés turi kurti vos ne tokj vidinj interfeisg kaip tiesiog
admino portalas. Sakykim, kaZkas tokio kaip tu, kaip jmonei vis tiek negali, tam vat sakau data lake'e
nieko tokio negali laikyt kur visi prieina, bet turi tokj labiau kazkokiu biidu vis tiek atvaizduoti ta visa
specifika. Tai jo, tada gali reikéti kurti kazkokj interfeisa, kad kuris ten kazka 1§ tos duombazés, sakykim
vis tiek, zitri ir. Ir tu gali sakau pavaliduot, kaip ten viskas atrodo. Tai nu tai jo, Cia jau data science,
tiksliai to Siaip ne ne ne nereikéty turbiit man daryt, bet tiesiog tai yra susij¢ ta prasme su modeliavimu,
pavyzdziui ir kg reikia padaryti kazkokiems gal. Ar tau kaip, ta prasme. Tu esi tas vartotojas arba kazkam
kitam. Bet tai néra turbiit kg data science patys daro kazkokj front end's.

I.: Bet tau kaip vat inzinieriui, Sitam nereikéjo galvot, pavyzdziui, tiesiog user interfeisa, net ne tiek
Sito modelio kaip tu sakai, bet tiesiog paprasta naudotojo sasajos sistema. Ir, nu pavyzdziui, Netflix'as
koks nors kaip yra, kad tai dabar sekam, kiek laiko ziiiri vaizdo jrasa, ar kiek laiko scrollin'a kazkg. Tai
vat tokiy?

P.: Ne tu turi omeny, kad gal bendradarbiauti su front end'o team'u, kad paskakyti jiems, kas ka

track'int, pavyzdziui? Tai kazkiek jo reikia apie ta bendrauti, bet. Bet turbiit. Nu ¢ia priklauso labai koks
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field'as. Misy field'as yra toks Zinai kur, $iaip mes labai stengiamés iSvis nieko netrack'int beveik apie
savo vartotojus, tai ¢ia biski tas yra, bet taip bendrai tai irgi ta prasme gal i§ pazjstamy irgi patirties ka
Zinau, tai kad jo jo, tai aiSku ¢ia yra tas ir tada nu ¢ia tokie gaunasi, kad keliy daliy diskusija. Tai yra
frontend'ui Zinai vat, visokiy data scientist'y, kurie nori kurti modelj. Tada yra frontend'y, kuris kazka
track'int Zinai. Ir tada, bet tai irgi ten nebitinai ten frontend'as, gali ir backend'o kai kuriuos dalykus sekti.
Ir tada yra zinai kazkoks legal ar kazkas tokio, kuris irgi tada sako Zinai, kg gali sekti, ko negali sekti ir
panasiai. Tai tada Zinai yra diskusija. Tiesiog, kad atrasti ta kompromisa, kur tu galétum kazka naudingo
sukurti, bet tuo paciu ir 18, sakykime, i§ ty duomeny, kuriuos realiai gali naudoti i$ tikryjy. Tai jo, tai
dazniausiai Cia yra tokia keliy Saliy diskusija, kur Zinai j skirtingas puses eina diskusija. Bet. Tai jo, tai
Siaip yra daznas dalykas, ypac¢ pas mus, kad ty duomeny yra tokiy sensitive. Realiai esi labai ribotas, kad
negali beveik nieko sensitive turéti ir i$ tokiy gan bendriniy Zinai kazkokiy duomeny turi mazdaug kur
tas feature'as, kurie btity naudingi. Tai vat ¢ia yra toks didelis gan challenge'as, kad bet tu neturi prieigos
prie ty sensitive duomeny. Tai tu jeigu kazkokj sakau kad, nori feature sukurt, tai iSkart labai
sudétingesnis darbas tampa. Ir aiSku, tie modeliai néra tokie tiksliis, bet nu bet sakau, kad biitent ten miisy
fielde tiesiog taip jau yra, kad. Zinai, ta prasme negalima naudoti sensitive duomeny, tai kazkokius
bandome per tokius labai bendrinius kazkokius dalykus kazka pasakyti.

I.: O kodé¢l butent jusy komanda praktiSkai nerenka duomeny?

P.: Nu miisy pavyzdziui biitent miisy produktas. Kur a§ dabar dirbu, tai i§ viso yra biitent trynimui
marketingo, visokiy duomeny ir apskritai tada brokeriy duomeny ir visko ir pan. trynimui 1S 1§ "intiko",
1§ data brokeriy. Ta prasme mes bandome pasalinti kiek jmanoma marketingo duomenis i§ interneto apie
zmones. Tai vat ta prasme musy tikslas toks yra. Tai mes ir patys irgi tuo ripinames, kad mes patys
neturétume per daug ty duomeny ir tiesiog toks zinai, visa idéja yra produkto. Jo, tai sakau, tai turbat irgi
ir sakau tada irgi priklauso turbiit koks tas produktas, neZinai kitur tu gali irgi nebiitinai, kaip data science
nebiitinai iSvis su front end'u kazka susijusio kurj, tai Zinai. PavyzdZziui, i§ mano patirties tai yra koks
nors API kiirimas. Tai tu irgi tada i§ viso apie frontend'a realiai nesirtipini ir tu labiau, kuri feature'sus
zinai 18 visiSkai kity duomeny, o ne userio kazkokiy interaction'o. O visiskai Zinai kazkokiy duomeny,
kurie tiesiog yra nesusij¢ su tavo produktu. Tiesiog bendrai kazkokie yra duomenys ir tu bandai kazkokj
naudinga dalyka sukurti useriai i$§ ty duomeny, kurie néra ten. Tu sakau frontend'o gali duomeny visiskai
ju neturéti. Cia sakau kaip pavyzdys ten toj energetikos visoj srityje Zinai, tiesiog i§ energetikos kazkokiy
duomeny tu bandai kazka sukurti naudingo useriui. Ir tu ten front end'o gali net neturéti jokiy duomeny.

Tu tiesiog Zitiri ] kazkokj suvartojamg elektros ar kazka kitokio.

110



I.: O kaip vyksta tas kazko naudingo naudotojui ieSkojimas? Kaip vat nustatai, kas gali biiti
naudinga?

P.: Nu Siaip dazniausiai tai sakau tai Situo atveju, jeigu tu kazkokj API zinai kuri, tai jei tu turi
kazkokiam business to business didesniems klientams, tai daZniausiai i§ klienty ateina ir Zinai. Cia labiau
toks product ownerio yra uZzsiémimas Zinai, susisteminti. Zinai, ko klientai nori ta prasme, bet ¢ia biitent
business to business. Tuo metu business to consumers panasiai buty. Tu Zinai, kad tu irgi turi daug
klienty, kurie tik tai zinai, sakau biznis to consumers, turi ten jau tukstanciais ir ten Simtais tiikstanciy
klienty, kurie kazko tai praSin¢ja. Tai ten gal truputj sudétingiau susisteminti, kg tu tiksliai, kg jie, ko jie
tiksliai praSin¢ja. Tai vat, pvz. ¢ia irgi gali jsilieti zinai dalykas, kad gali tg pat] maSininj mokymasi
naudot, kad jeigu tu turi free forumg atsiliepimus apie savo produkta, Zinai, tu gali juos sisteminti
pasinaudodamas kazkokia ML, kad mazdaug kategorija. Kg ¢ia tas zmogus bando parasyti. Nes jeigu tu
ten gauni deSimtis tiikstanciy atsiliepimy apie savo produkta nuolat, tai ten kazkoks Zmogus ten nelabai
pereis visko ir neperzilir¢jes tu gali sisteminti per Sitg ir tada zitrét, ko tau reikia kaip produktui, ko
daugiausiai zmonés prasinéja ir tai jo, tai labiau i to feedback gali tada zitirét. Tada jeigu labiau toks
business to consumer, tai Zinai, papras¢iau klausingji. Sito product owneris, nes kazkoks su klientais
dideliais klientais $neka ir mato, kad keli klientai to paties mazdaug nori. Mes tada irgi jvertiname, ar ¢ia
yra jmanoma, kg ka para$o. Zinai, ar tai irgi mums patiems atrodo naudinga? Kartais, nes kartais Zinai,
irgi gali biti tas, kad tai vienam klientui atrodo naudinga. Mums bendrai atrodo, kad biski Svaistymas
laiko bus, nes niekas kitas to neprago. Zinai, tai tada gal nebiitinai darysi tai, bet labiausiai tai turbiit
drive'ina, sakyciau, i§ mano patirties tokie dalykai biina i§ kliento pusés, o ne tiesiog i§, data scientst'ai
galvoja ¢ia jau fun biity padaryti kazka Zinai ir darai. DaZniausiai kazko nori klientai ir tu bandai iSspresti.

I.: O ¢ia kur minéjai tg pavyzdj? Kur buvo tas free formos atsiliepimy sisteminimas? Tai ¢ia tavo
buvo darytas projektas?

P.: NeiSgirdau pabaigos klausimo.

L.: Ar tu tokj projekta esi dargs, ar ¢ia hipotetiSkai buvo?

P.: Ne, a$ pats nesu dares, bet prasme esu dirbes, kur turéjom, sakykim, tokj dalyka, tai tai ¢ia.

I.: KaZka tokio panaSaus tu pats darei kada nors?

P.: Na, galvoju dabar nu jo.

I.: Kaip kad zinai, kai i$ tokiy abstrakciy duomeny gauti?

P.: Ne struktiirizuoto tipo.

I.: Jo jo, i$ nestruktiirizuoto padarai struktiirg.
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P.: Jo jo, nu tai jo, tai Sitas jo kazkiek esu, bet néra turbiit pagrindinis dalykas ties daugiausiai kuo
esu dirbes. Jo tikrai yra teke. Tai jo jo, yra su NLP ir panasiai. Kazka daryti tai. Klasifikuoti. Nu tai va,
¢ia klasifikavimas ir buvo, kad klasifikuoti kazkokj teksta. Turbiit maZai béra jau. Siais laikais, apskritai
jmoniy, kurios neturéty kazko zinai su klasifikavimo. Ir kazkokj zinai, ten transformeriy NLP
klasifikavimo kazko padare. Kad zinai, kaip sakau, vat butent. Nes Zinai, labai daznai yra lengva..
Sudétinga, labai gauti tikslius duomenis. Dazniausiai yra lengviau susirinkti kazkokius truputj tokius
vague Zinai, tekstinius, free formos duomenis. Net nebiitinai susirinkt. Zinai, tai tiesiog gali biiti tiesiog
kazkoks ypac didesnis enterprise'as, ar kazkas tokio, tiesiog jas turi net pries tai, gal net negalvodamas,
kad reikés ¢ia kazka naudoti, kazkiai, modelius ant jy. Tiesiog kazkada iSauga tokie kiekiai. To to tokiy
duomeny ne struktirizuoty, kad tiesiog kazkada reikia pradéti kazka daryti automatiskai, o ne vien tik
manual zitréjimui. Tai tai jo, sakycCiau, labai daug. Kazkas vis tiek yra daroma su tokiu tuo NLP ir
pasirenkama taktika.

I.: Tai vat reikty klasifikuoti tau tai. Kaip nusprendi, kaip klasifikuoti? Tavo tikslai kokie yra?

P.: Jo. Cia daZniausiai labai priklauso, kokia uzduotis yra. Tu beveik visada Zinai gan labai
tiesiogiai, beveik zinai turi bendrauti su kazkokiais stake holderiais, kurie daro sprendimus zinai, i$ ty
atsiliepimy. Tai vat saku, i3 to teksto sakykim. Zinai, vat sakau, jeigu pavyzdys yra, kas duoda vat Zinai
kazkokius atsiliepimus, tai vis tiek kazkas turbiit daro sprendimus pagal tuos atsiliepimus. Tai tu
bendrauji su tais, kas daro tuos sprendimus apie tuos atsiliepimus ir mazdaug pasakai, kad i§ tavo
patirties, pavyzdziui, kokios dazniausiai zinai kategorijos yra, tiesiog pirmiausia apsibrézti kategorijas,
kokios Zinai gali buiti? Pats pasizitiri ] tuos duomenis ar ar ¢ia atrodo Sitos kategorijos pacover'ina beveik
viska Zinai ar ne ir ar kazko triiksta, ar kazkas gal néra pakankamai aiSki atskirtis tarp kazkokiy
kategorijy. Tai jo bendrauji su tais, kurie paskui naudos, t3, t3 informacija. Nes zZinai, dazniausiai biina
taip, kad kazkas vat zitiri j tuos. Ta teksta, kazkokj laikotarpj iki kol tas kiekis btina per didelis, kad tas
zmogus galéty zitréti. Jis turi kazkokj nebloga jsivaizdavima, kas ten standartas yra, kokie ten tai
dazniausiai kategorijos. Ir tu tada sakau, i$siaiskini i§ to Zmogaus, kokios tos kategorijos gali biiti. Paskui
pasivaliduoji, ir tada zitri ir tuos rezultatus, ar ar ar gerai susidélioja viskas. Jeigu ten paskui kazkiek
gali tekti koreguoti, pagal irgi pagal tuos rezultatus, kaip gerai pavyksta i§vis ten viska sudélioti.

L.: O kaip apibréztum kada yra grésme blogai suklasifikuoti.

P.: Jo. Tai ¢ia turbit jo sudétingiausia dalis yra bitent tai, kad. Ten gan sudétinga. Be kazkokio
steb¢jimo, labai sudétinga i§ tikryjy yra pagauti kazkokias vietas tai. Tai nezinau, mano patirtimi tai
realiai visur, kur yra kazkokie panas$iis dalykai naudojami kazkur, vis tiek yra Zzmogus, kuris ziiiri i $ituos

dalykus ir kazkiek zinai review'ina pats. Ar €ia viskas atrodo logiSka, zinai? Tai tu i§ esmés tu daZniausiai
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nebiitinai visiSkai pakeisi to zmogaus darba, bet labiau sumazinti 10 karty krtivj j mazesnj. Ir nu vis tiek
zinai, kad ir ne viska review'indamas Zinai, bet kad ir ten kelis tuos pavyzdzius pasizitirédamas gali Zinai
pamatyti kazka ne to ir bandyt inai pagerinti tuos rezultatus, pavyzdziui. Jo. O Siaip tai vis tiek kazkokias
monitoringg darai ir tokj automatinj kazkiek, bet Sitas yra sudétinga gan dalis, nes sudétinga iSvis
metrikas, tai Sitg visg bandai pasidaryt, Bet. Visur labai specifinis dalykus reikia stebéti. Ir ¢ia vél daznai
gali i$ljsti tas duomeny privatumo klausimas. Kad tu irgi zZinai, tu negali ten review'int dazniausiai
duomeny grynai tokiy, kokiy yra, kazkokiy turi paprocessint juos ten istrinti kazkokius. Ten yra visokiy
tools'y Siaip kurie zinai, irgi iStrina tas privacias dalis duomeny, Facebook'o yra vienas i§ populiariausiy
atrodo. Kur pasalina visg tg sensitive informacijg i§ kazkokio teksto, tai zinai tai. Tai tas dar irgi
pasunkina. Paskui monitoringus zinai, nes nu tiesiog su. Gali zinai, vis tiek dalj tos informacijos istrina
ir tada irgi tenka i$ to likusio konteksto kazkaip ten zitréti kas Cia ar ¢ia viskas ok ar ne. Ne viska 1§
esmés matai.

L.: Papasakok, kaip tu jj vertini, kaip jvertinate galiausiai tg galutinj rezultata? To, ka sukiréte.

P.: Tai nezinau ar Cia irgi Siaip labai sudétinga. Gal vieng vienaip Zinai atsakyt, bet nes labai
skirtingi biina ir modeliai, ir metriky ka tu ten seki. Ir tas kiekvienas tas feature'as gali zinai labai turéti
skirtingus dalykus, bet Siaip dazniausiai vis tiek kazkokj stengiesi turéti i§ anksto treshold'a, Zinai, kad
kas tau atrodo pakankamai gerai, kad ka reikia pasiekti, kad biity ¢ia naudingas Sitas dalykas tai
dazniausiai kazkokia metrika, bandoma nustatyt i$ anksto, bet dazniausiai, jeigu tai yra visiskai nauja
kazkas, kur nei tu, nei jmoné¢ kazkokia Zinai, néra turéjus patirties tokios, tokj dalyka sprendZziant, tai gali
labai ten praSauti su tuo savo tikslu, kiek ka pasieksi. Bet dazniausiai yra siekiamybé turéti i§ anksto
kazkokij ta, nes. Tiksliau skirtingai negu su visu kitu software inzinieringu, sakyciau data sciencee
modeliavimo ir pan. Tai tu ¢ia gali. Tiesiog nuolat dirbti prie kazkokio to dalyko ir jis nuolat grei¢iausiai
gerées, kazkiek kazkokiu. Bet kazkokiu metu Zinai, yra tas tiesiog diminishing returns Zinai atsiranda ir
vis tiek. Tuos pirmus kazkokius tuos low hanging fruits susirenki Zinai, paskui tu vis dar gali ten kazka
tobulinti, bet labai ilgai uZtrunka. DaZniausiai Zymiai sudétingiau yra véliau kazka tobulinti, negu kad
tas pridétiniai rezultatai. Tai. Tai jo daZniausiai sakyciau, kad. Viena gal gera praktika yra, kg irgi
saky€iau, nemazai gal Zmoniy daro, tai yra pirmiausia susikurti kazkokj Ziauriai paprasta model; tos
problemos, kurig sprendi. Ir paziiiréti, kokie rezultatai gaunasi. To Ziauriai paprasto modelio ta prasme,
paciu standartiSkiausiu Zinai kur nieko beveik nedarai to papildomo, bet visikai tas toks. Lengviausias
variantas iSspresti tg problema tai visur. Kazkiek bent kazkiek padés, nes zmonés zino kazkokj standartinj

modelj, kuris Sitai problemai taikomas.
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Tai, kai pasiziiiri ir tada turi kazkokj Zinai tg tokj baseline's, nuo kurio ziiirési. Bandysi zinai gerinti.
Zitiresi, kiek smarkiai gali pagerinti tuos rezultatus. Tai dazniausiai pradedi nuo to ir tada galvoji, kiek
tu Cia realistiSkai gali pagerinti. Nes kartais gali buti, kad tas paprasc¢iausias sprendimas yra pakankamai
geras. Ir tada zinai galvoji, ar ¢ia man verta dar, zinai laikg leisti prie Sito dalyko, jeigu ¢ia pakankamai
gerai veikia daug nejdéjus darbo ir ypac negavus kazkokio feedback i§ kazko kito, ar ¢ia, ar ¢ia gerai, ar
ne, tai tada bandai gerinti. Ir jo dirbant sprintais daZzniausiai tai tu irgi stengiesi, kazkiek Zzinai
komunikuoti su stake holder'iais, kuriems bus svarbus tas feature'as, kurj tu ¢ia kuri tai ar koks vidinis,
ar Cia biity iSorinis, kazkoks feature'as Zinai ir jo, tai bandai Snekétis, ar ¢ia atrodo gerai. Kartais tokiu
metu atsiranda, zinai kazkokios papildomos metrikos arba gal kazkokie skirtingi biski benchmark'ai, ka
tu ten bandai padaryt? Nes i$ pradziy gali atrodyti kazkoks. Nezinau, su tuo paciu klasifikavimu zinai.
Gal ta prasme zinai, skirtingi error'ai ten, skirtingas reikSmes truputj turi, kad pvz. false positive'as ar
false negative. Skirtingoj srity gali labai didelj impact'a turéti vienam ar kitam dalykui, tai paskui jo,
pradedi zitiréti, kad kazkokia tai metrika, kurig pasirenki, i§ pradziy atrodo Siaip gerai, bet, sakykim, tas
false positive'as koks nors ten yra labai didelis, kuris yra Zinai, tau atrodo, dabar truputj jau jsigilinus j
problema, matai, kad tas false pozityvas yra Zymiai blogiau negu false negative'as. Tai tau tiesiog vieng
klaidg daryti yra zZymiai skaudziau nei kitg klaidg daryti. Pradedi kazka, tada gali koreguoti savo
metrikose ir zitiréti kazka gal kit reikty kazkokig kitag metrikg optimizuoti ir gerinti. Tai tada gali pradéti
biski stumdytis tas tavo benchmark'as nuo to pradinio Zinai.

Bet jo tiesiog Sita sritis, biitent data science labai skiriasi nuo tipinio software engineering dél to,
kad Zinai, tai labai neapibréZta sritis, ypa¢ kai software engineering tau reikia padaryti feature's, tu jj
padarai ir Zinai, kad padarei. Ir ¢ia viskas gerai. Su data science yra taip, kad tu gali labai greitai kazka
padaryti. Bet tu gali. Tu zinai, kad paskui gali pagerinti tg rezultatg ir tiesiog nuolat gerinti rezultata. Ir
ir ¢ia yra dazniausiai sudétingiausia dalis, kad nuspresti, kada sustoti tobulinti arba kad paleisti kazkok;
Zinai ten, tokj piloting versija Zinai, pasitestuoti, zitiréti ar gal to, kg turi dabar uZtenka. Tai vat jo, Cia
daznas dalykas, sakyCiau gan populiaréjantis yra. Tai vat tie visokie canary deployments, kur tu, Zinai,
tau gali irgi metrikos rodyt vieng kazkokj statinio data set'o, bet paleidi, padeploy'ini, sakykim 10, nu tu
turi jau ¢ia bandydamas pagerinti feature's, nebiitinai naujg feature'a paleides. Tai tu Zinai, tu senasis tavo
modelis. Sakykim, ten dar eina 90% useriy, 10% useriy tu randomly zinai paduodi tg nauja model;. Ir tu
ziuri, kaip Zmonés reaguoja i§ kazkokiy metriky arba tiesiog paprasciausiai ar ten jau tam live feature.
Zinai, tas tas rezultatas, kur tau statiniam data sete atrodé¢ geriau ar ar live padeploytintas irgi atrodo

geriau. O gal ten kazkas kitaip veikia negu tas tavo pasengs data setas pvz. Ir kazka bandai atSaukti, tada
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grazinti prie seno ir panasiai. Tai jo sakyciau tie canary deployments gan populiar¢ja, kad tu bandai po
truputj zmonéms kazkokj nauja dalyka ir zitiréti, kaip Zzmonés reaguoja, ar néra kazkas labai blogai.

L.: O buvai mingjes, ta kad, vat pavyzdziui, pamatai, kad viena klaida yra blogesné negu kita klaida.
Gal turi kokj pavyzdj specifinj?

P.: Nezinau. A§ dabar galvoju i§. Kazkokiy gal. Siaip yra, bet a§ dabar galvoju ka ¢ia. NeZinau. Cia
Siaip yra Zziauriai senas projektas, kurj kazkada esu dargs. Tai buvo irgi su amziaus, bet Cia iSvis.
Pavyzdziui, &ia yra toks pavyzdys, kur ¢ia buvo iSvis super pilotiné versija. Cia realiai buvo testas
pasizitiréti ar ar, ar tai tiesiog i§ viso naudinga dirbti prie Sito dalyko, ar ne. Tai ¢ia buvo. Realiai
parduotuvése zinai, savitarnoje, ziiiri ] zmogaus veida ir patikrinti, ar ten, sakykim jis turi virs 18 Zmogus
ar maziau nei 18 Zzmogus tam tikras prekes, kuriy gali parduoti tik 18-meciams ar nu tai Cia skirtingose
Salyse aisSku skirtingi tie réziai. Tai vat Sitoje srityje pvz. yra gan labai svarbu. Yra viena klaida yra zymiai
didesn¢ uz kitg. Daznai ty ne jaunesniam nei 18 mety zmogui leidgs nusipirkti kazko, ko jis negali, tai tu
sau patiri Zymiai zymiai didesn¢ finansine¢ nasta, galimai kazkas jei paskui pastebi Sitg ir dar kazkas kitas
pastebi. Negu neleidgs kazkam nusipirkti, kas yra 18. Ir tada tiesiog prieina pardavéja ir patikrina, ir
viskas tuo baigési. Tai Cia yra vienas dalykas, kuris toks labai didelis skirtumas tarp vienos ir kitos
klaidos. Kitas dalykas irgi tame paciame projekte, pavyzdziui buvo.

Tai ¢ia nebiitinai gal kad false positive, false negative, bet kad. Patiems daznai modeliai irgi vat
turi tokj labai bias'g, data set'ams ir 1§ esmes, kad irgi visi Zinai, visokie veidy ir amZiaus data set'ai yra
labai tokie. Pasislinke ] vyresniy Zmoniy puse¢. Vidutinio amZiaus Zmoniy yra daZzniausiai daugiausiai
nuotraukose. Tai vat biitent tokioje srityje irgi tu. Jeigu pradedi Ziiiréti apie tas klaidas, kiek daro modelis
klaidy tam tikrose amziaus range'uos. Bet tu matai, Zinai, kad ten vidutinio amziaus zmogui jis daro labai
pakankamai mazas klaidas, gan gerai pasako, bet kai pradedi zitiréti buitent 18 mety, ten yra didziausias.
Didziausios klaidos arba 1§ viso Zinai, deSimties mety amziaus range'e, ten yra didZiausios klaidos, nes
tiesiog maziausiai nuotrauky Zinai, yra bendrai prieinamy ant kuriy galétum bendrai treniruoti modelj,
kad jis pasakyty ir yra pauzé $itoje vietoje. Bitent Gia ir buvo pagrindiné problema. Zinai, kai tu pastebi,
kad tam range, kur tau yra svarbiausia, tai tam 18 mety range, pras¢iausiai modelis performina ir i tos
pusés yra labai svarbu kartais pastebéti, kad modelis, ta prasme kazkokio modelio performance.
Nebiitinai tiesiog bendrai, bet tam tikruose kazkokiose grupése kazkieno tai Zinai, ir koks biity tavo sritis,
Zinai.

I

Kokiose situacijose jprastai galvoji apie naudotoja, galutinj, tiesiog savo darbe?
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P.:
Nu nezinau, a$ asmeniskai stengiuos beveik visada turbiit galvot. Turbtt ¢ia su gal su patirtim vis labiau
ateina tas dalykas. Gal ten pacioj pradzioj karjeros ne tiek galvodavau, kiek tiesiog buvo labai idomu
1Sbandyti skirtingas visokias technologijas ir viskg. Su laiku sakyciau, kad gal vis labiau galvoju apie,
tiesiog kad naudg neSty realiai, o ne tiesiog Zaist su technologijom. Nezinau, gal asmeniniuose
projektuose, nebent biina, kad turbiit ir su dauguma pazjstamy ir kiek esu $nekéjes, tai dazniausiali
asmeniniuose projektuose zmonés bando zinai kazkokius, kazka fun padaryti. O vat darbe tai dazniausiai,
1§ tikryjy sakyciau, kad data scienist'ai nu gan gerai sakyciau $itg Sitg dalj daro, kad butent galvoja apie
vartotoja. IS mano patirties tai sakau ir pats beveik visada realiai galvoju, kur biitent, kad sekanti kurs

kazka, kas bus naudinga galutiniam vartotojui, o ne, o ne tiesiog zinai, kad kazkas bus jdomaus sukurt.

Nes tiesiog sakau, nes daznai biina tas, kad labai pastebi, kad tas, ty sakau low hanging fruits daznai labai
daug btina. Tai vat bitent, kad gali pamatyti, kad su labai mazai darbo tu gali kazkokig didele nauda
atnesti su tais feature'ais kur kazkas, kas dabar daroma, Zinai, tu ten gali automatizuoti ir, sure zinai gali,
greit nepadarysi, nieko ten tobulo, bet kad zymiai geriau padarysite tikrai ir gan greit. Tai vat ¢ia gan
daznas dalykas yra tas, kad gali tokj staigy pagerinima gan greit atnesti. Daugumai sriciy.

l.:
Tai ir dabar gali tokj pavyzdj greit duoti tokio vat pagerinimo?

P.
Kad pavyzdziui kazkas su tuo nesugeba, nes ¢ia turbiit ne viena tokj dalyka esu pats dargs arba kad
komanda kazkoks narys daryty. Tai vat biitent su tais teksto klasifikavimu kazkokiu kur tu turi 1000-
Cius, tiesiog zmogui jau realiai vos ne reikia ne vieno etato Zmogaus, kad eity zitiréti ] kazkokius tai
tekstinius dalykus. Tu gali labai greitai ta susistemazituot. Zinai, labai greitai padaryti tokj modelj, kuris
ten sakau, darys klaidy, bet bendrai tai Zymiai paefektyvins darba. Siaip saky¢iau, kad labai daznai Sitie
yra. Vidiniai jmonés dalykai kur, kur kazkokj gali modelj pritaikyti, kur greit, kazkokj nauda atnesa. Tie
tie patys pavyzdziui, irgi ¢ia zZinai, kiek yra tokia data driven gal sakyCiau jmong¢, tai ta prasme labai
daznai buna zinai, kad dar kazka kaZzkokie Zinai, ten kazkokias metrikas, kazkg tokio biina daznai
kazkokie menedzZeriai ar kazkas tokio skaidiuoja. Zinai ten rankom ar kazkur tai eina Zinais, papraso
kazko, kad surinkty kazkokius duomenis i§ SQL, ten paskaiciuoty ir panasiai. Ir tai vienas dalykas, tai
irgi nemazai manual darbo kazko parasyti, kad kazkokj surinkti SQL data, pasakyti ¢ia procentg kazko,

tai zinai, kazkokig metrika.
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Kitas dalykas, tai gali atsirasti daznai klaidy Sitame dalyke, nes tiesiog tu nuolat prasinéji ir kiekvieng
karta truputj kitokj dalyka. Ten labai lengva jsivelti klaidoms ir panaSiai. Tai vat ir Cia i§ data
engineering'o pusés. Pavyzdziui, Cia irgi labai lengva yra paefektyvint tiesiog, surinkti tuos duomenis
visur, tiesiog turéti vieng zinai kazkokj tiesos Saltinj. Kur zinai, kad ten tikrai yra teisinga informacija. Ir
tau tada irgi nereikia daug custom dalyky daryti. Tu zinai, kad teisingg info gauni ir nereik ten nieko
prasinéti, tai Cia irgi sakycCiau toks daznas dalykas labai kur gali labai paefektyvint kity Zzmoniy darba,
kad jie galéty, tie vat sakau kazkokie menedzeriai ar kazkas tokio. Labiau uzsiimti irgi galvojimu apie ta
user'], maziau apie kazkokius ten techninius: susirinkima duomeny i$ skirtingy viety. Tai.
.
Kaip tu pazintum, kad vat modelis yra blogai sukurtas?
P.:

Turbit i§ dalies tai pirmas turbiit yra zingsnis. Tai yra dazniausiai kazkaip komandoj apsitari. Tai nezinau,
bent jau irgi i§ mano patirties turbiit data scientist apskritai tiesiog yra labai kritiSki zinai, Zmonés
dazniausiai moka gerai pamatyti problemas, galimas tavo modelyje, ta prasme ir i§ techninés pusés, ir is,
ir 1§ nebitinai techninés puses, ir i§ kazkokiy. Ta prasme irgi duomeny panaudojimo, saugumo pusiy. I$
visur sakyc¢iau, kad bent jau mano patirtimi. Ta prasme a$ ir pats mégstu ieskoti, prisikabinti prie kazko.
IeSkoti kazkokiy problemy ir tiesiog bendrai tiesiog. Tiek, kiek pazjsty, kiek esu dirbes skirtingose
komandose, tai dazniausiai visi gan gerai moka. Zinai, turi skirtingy patiréiy, kur kazkokiy yra buve
problemy ir moka pasidalinti tomis Ziniomis, tai daZniausiai gan gerai pagauna. Komandos nariai zinai
tokias problemas. Tai kitas dalykas sakau irgi aiSku yra legal ¢ia visi dalykai, bet Sitas daZniausiai Zinai
biina bent 18 anksto Cia. Ir jeigu susij¢ su butent su kazkokiais duomeny saugumais, kad zinai, kg tu gali

naudoti, Zinai, ko negali naudoti. Ten turbiit kiekviena jmon¢ turi savo.

Vienas dalykas, aiSku, yra GDPR, kurj visi turi laikytis. Bet kitas dalykas yra tai, kad kartais kai kurios
imones kazka biSki papildomai daro kazkokius turi savo jsipareigojimus, galbiit jsipareigojimus su
partneriais, kur irgi negali jy naudoti duomeny kazkur kitur, tai i$ kitos pusés jo. O Siaip. Tada vel 1§
techninés griztant. Tai. DaZniausiai irgi Zinai tu monitorini, nes Siaip stengiesi visada paleides ta Zinai
modelj irgi monitorint ne tik tuo metu, kai tu paleidi. Dazniausiai Zinai, kai paleidi, tu isitikines, kad jis
Siuo metu geras, bet kai paleidzia j production, tu irgi monitorini ir stebi tiek ar input data nesikei¢ia?
Zinai, tai ta driftas, ar nevyksta ir tuo pa¢iu kazkoks concept driftas ar nevyksta kur tiesiog vos ne Zinai,

atsiranda kazkoks pakitimas 1§ vis, ka tu ¢ia bandai iSspresti ir kazkas tokio, tai bandai monitorinti ir
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zitrét zinai ar tam tikros metrikos nekinta. Ir kaip ten duomenys pasiskirste. Ir kada tau, vis tiek kazkada
visus modelius kazkada reik retreniruoti, jeigu jie yra production'e ir tiesiog stebi tada kada jis. Kazkoki
tiesiog zinai dazniausiai nusistatai treshold's, kad ties ties kazkokiu treshold'u tau nebetenkina tikslumas
to modelio ir tiesiog tada jis nukrenta. Bandai retreniruoti, ieSkoti naujy kazkokiy arba tiesiog su naujais
duomenimis, arba gali reikéti ir kazko gal daugiau, kad pavyzdziui kazkokiy naujy duomeny Saltiniy ir

iesSkot kartais.

Na Siaip gal a$ dar jo gal dar pridésiu. Tai ta prasme aiSku irgi yra, nu vat sakau stake holder tas
nusistatymas, kad kas yra jiems pakankamai gerai. Bet Cia sakau ¢ia dazniausiai Cia yra man dar pries
padeployinant, nes dazniausiai biini nusistates, kas yra kas yra gerai tam modeliui, kas ne. Tai dazniausiai
jie tokj turi pajautima, kad, kaip mingjau, tas tam tikras klaida zinai kad, kad kurios ¢ia klaidos skaudzios,
kurios ne. Ir kad ka reikia pasiekti, tai dazniausiai Zinai, nusistatai ta, tuos visus dalykus Zinai dar prie§
prie§ padeployindamas tai. Jo ir tiesiog vat sakau tikrai biina taip, kad zinai, tu pamatai, kad neiSeis
pasiekti ten ty metriky, kurias noréjai, ir tiesiog gali paleisti kartais tam tikrg feature's ir net nebedaryti
JO, jei matai, kad tikrai neiSeis bet. Bet kai jau buvo padeployini, kai jau sakykim nusprendei, kad gerai,
tai dazniausiai labiau per stebéjima.

I.: O ¢ia Sito klausimo pradZioj sakei, kad vat data science Zmonés moka gerai pamatyti ne tik
techninius dalykus, tai vat kad tu biina prikimbi prie ko nors, kaip sakei, tai vat pavyzdziui, prie ko?

P.: Tai, vat nu sakau. Pradedant nuo to, kad. DaZznas dalykas yra tas, kad tu testiniam data sete gali
turéti tam tikry duomeny ir Zinai, kad productione prie jy net neturési prieigos. Arba ypatingai pavyzdziui
forcastinime irgi tas aktualu, kad tu Zinai turi irgi daug istoriniy duomeny, bet tu Zinai, kad j ateitj zZitirint
tu ten jy neturési, tai tu negalési to naudoti. Kitas dalykas, tai vél sakau irgi i§ ty duomeny saugumo, kad
tiesiog tu Zinai, kad tie duomenys, tu Zinai, tiesiog negali, pavyzdziui, dél kazkokiy prieZas¢iy Zinai
naudoti. Cia daZniausiai irgi yra kazkiek §ita dalis susijusi su patirtimi, specifinéj jmonéj. Ir Zinojimas
kazkokiy taisykliy i$ patirties, kad, kaip sakiau, Zinai, kad kazkokiy duomeny negali naudoti tam tikram
dalykui, Zinai.

Jo kitas dalykas tai yra irgi Zinai. Sakyciau, kad nemazai. Vis tiek jmonés dirba su kazkiek data
science, irgi daro ir tuos pacius data primacy kazkokius tai arba GDPR mokymus. Tai irgi skirtingi
zmongs per skirtingas savo patirtis dazniausiai biina kazkiek susipaZing su tais dalykais, kad. Labiau
vienas patyres arba vienas vienoj srity dirbdamas, kitas kitoje turi patirties. Tada tiesiog su tam tikrais
duomenimis, kur atrodo Zinai, Cia ta prasme MaZiau. MaZiau patyrusiam kartais Zmogui gali atrodyti,

kad tie duomenys prieinami, tai a$ ten kazkur galiu juos naudot, bet. Ne visada zinai kaip gal veikia,
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kartais ten Zinai, kad Siaip ten ty duomeny modeliavime negali naudoti. Sakau, jei kazkokie ten yra
susitarimai ar kazkas tokio, arba kad sakau, kad jie tavo, tas pipeline'as privalo eit per tg data lake'a, kaip
sakiau, zinai ir ir. Ir tu zinai, kad data lake'e ten sukauptos private informacijos tiesiog negali biiti. Tu
tiesiog tai zinai. Tai gali atrodyti, kad modeliuojant zinai, ten turi statinj data setg, kuris atrodo ziauriai
geras. Zinai, bet Zinai, kad production'e tu negalési to naudoti, turési eiti per (nesuprantamas Zodis) ir ten
bus kazkokia biski paalinta dalis ten tos informacijos. Tai. Tai jo tu tiesiog per inputus itri. Zinai, kad
sakau patart kartais, bet tai jo tai sakau Cia ir bendra patirtis daznai ateina ir daznai. Jmonés specifiné
patirtis, kad. Zinai, tiesiog turi Zinoti, kas jmoné¢je yra saugoma ir kur ir ka galima naudoti, ko ne.

I.: Pagalvok apie savo discipling ir kur tu matytum gal, didziausias rizikas etines, kad ir, arba tiesiog
inzinerinéje kokybéje irgi grésmes? Ypac tokias, kur kazkas dar néra nustatyta, kaip norma, kaip reikia
elgtis. Pavyzdziui, tarsi tas know how vaiksto, kad jiis taip darote, bet tai nebitinai kitas zmogus taip
elgsis.

P.: VisiSkai sutinku su tuo, kad tas know how néra kazkoks standartizuotas gal, sakykim. Ir tikrai
sakau bendrai mano patirtis yra tokia gan pozityviai sakyciau $ituo klausimu, bet tikrai yra Zzmoniy i§
data science tikrai nemazai yra Zzmoniy, kurie yra i§ matematikos labiau ar tos pacios fizikos kaip as. Ne
visi gal tiek domisi ta software engineering dalis, kuri yra su security tiek susijusi. Tad tikrai yra. Biina
Zzmoniy, kurie, pazjstu kur, nebiitinai gal tiek riipinasi irgi ta vat duomeny saugumu. Jo ir. Sakyc¢iau, ypac
didesnés jmonés sakai kur turi daugiau to tos data engineering, ypa¢ daznai biina, kad data engineering
labai priziiiri Sitg dalyka. Tai, vat. Data engineering daznai jneSa vat tg tokj standartus, kad zinai, kad
data science, kurie yra maziau techniniai, kad jie Zinai Zinoty, kad tie, ka ko galima daryti, ka negalima
daryti, Zinai kg su duomenimis tai. Tai yra kaZkiek Sios problemos. Saky¢iau, kad ne visiems. Ne visi yra
tokie gal techniniai 1§ tos software engineering'o pusés data scientist'ai, bet neZinau, tikrai sakycCiau geréja
ta ta tas ta problema ir nu jo. Bendrai tai bent jau man taip. AS irgi sakau, 1§ pazjstamy gal kiek esu
Snekés, tai man atrodo tiesiog pataiko ir a§, kaip turbiit specifiSkai pats ieSkau. DaZniausiai kur dirbu,
kad biitent Zmonés biity labai tokie labiau inZinieriai negu tie tokie moksliski data scientistai, kur dirba,
Iprate dirbti toje mokslinéje aplinkoje, kur Zinai, tu neturi tiek judanciy daliy ir tokiy privaciy duomeny
dazniausiai turi labiau statinius data setus ir ten Zinai. Tuos visokius. Nu tikrai sakyc¢iau akademingje
sakau dazniausiai ieSkau labiau jo tie inzineriniai, tokie zmonés, kurie prisizitri Situos dalykus, tai bent
jau mano patirtim. Tai a$ turbiit visur dirbu, kur gal geriau negu vidurkis sakyciau. Tai gal zZinai mano

iSreiks$ta biski nuomoné $ituo klausimu?
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Tada nezinau. IS Probleminiy sri¢iy Siuo atveju turbiit a§ asmeniskai turbiit nelabai man. Man bent
asmeniskai a§ nemégstu ir nenorédiau dirbti kazkur, kur yra grynai. Toks per daug optimizavimas. Zinai,
kaip ¢ia pasakyt? Pasigriebt viska. Sakykim, visa démesj Zinai ar kazka tokio i§ i§ vartotojy naudojant
Zinai tuos tools'us, masininj mokymasi ir panasiai. Tai Zinai, a§ nezinau, as tai zinai, kazko ieskau, kur tg
masinin} mokymasi pritaikai arba daznai kazkokiems visai nesusijusiems dalykams su marketingu ar
kazko kito, ar kaip tik kartais, gal net su Situo atveju tai reik labiau kovoti pries pries ta visg marketinga
dalyky. Kur sakau, mes bandome kazkiek taikyti maSininj mokymasi, kad. Tiesiog lengviau ir efektyviau
galétume useriy duomenis trinti i$ intiko. Tai jo, tai a$ sakyciau, kad man bent asmeniskai sakau, kad
turbiit nuo to viskas ir prasidéjo. Vat biitent kazkoks marketingo padéti ir Zinai, kad kuo labiau pritrauktas
Zinai biitent su data science field'u. Ir dél to aiSku yra taip, kad ¢ia turbiit vis dar yra populiariausias
pritaikymo biidas masininio mokymosi. Biitent kazkokius tai i§spausti kiek jmanoma daugiau zinai i$
vartotojy savo produktus. Ir ¢ia a§ manau, kad marketingas bendrai néra blogas dalykas. Tai yra teigiamas
dalykas, bet kai kur kartais jau truputj gali perzengti ribas, tam tikras per daug zinai su. Bandydamas
ibrukti kazka, ko nebiitinai zmonéms reikia. Tai kazkoks disbalansas turi biiti. Ir man atrodo, kad biitent
tas masininis mokymasis daznai yra pritaikomas §itoj srity. Buitent gal biskj per stipriai, kad.

IS kitos pusés, kaip tik Cionais turbiit kas dirba toj srity, Zinai irgi gal gali kaip tik atvirks¢iai galvoti,
kad jie nenori sitilyti produkto tiem kam nereikia. Tai dél to yra labiau targetinimas tik tiems Zmonéms,
kurie potencialiai reikia arba noréty tokio produkto. Tai nezinau. Turbut skirtingi Zmonés skirtingai
galvoja, tai a$ toks per viduriuka, kad man atrodo, kad Cia turi buti kazkokios irgi biski, kad kartais man
atrodo yra biski perzengiamos ribos. IS techninés pusés, Tai vat biitent duomeny saugumas. Turbiit yra
vienas dalykas, kuo a3 labai mégstu dométis. Tai biitent man atrodo, ¢ia yra problema. Zinai, kad kai
kurios jmonés renka daugiau duomeny negu joms tikrai reikia. Zinai sistematizuoja ir kazkur bando
1Slaikyti ilgiau negu reikia tuos duomenis. Nebiitinai saugiausiais biidas saugo tuos duomenis, tai tai Sitas
tikrai galéty man atrodo biiti geriau daroma. Jo nesakau, nes bendrai tai man atrodo. A§ sakyciau, kad.
Zinai ta, kaip sakau, ta, magininio mokymosi, ar ten kazka visa data science field'a zinai galiu pritaikyti
teigiamai. | teigiamg puse biitent ir ty paciy duomeny saugumo klausimu. Bet jo tiesiog reikia aktyviai
turbit dirbti ties tuo. Nes sakau visada. Visada zinai, data scientist'as visada nori kuo daugiau duomeny
visur Zinai, Zinai, kad ta kazka geresnio galési sukurti, bet irgi realistiSkai zitirint, tiesiog nejmanoma.
Visy duomeny visada visur apsaugot. Zinai, visada kazkur yra kazkokia silpnoji grandis ir grandis. Zinai,
kazkur tie duomenys vis tiek gali kazkada nusileak'int. Tai tiesiog irgi sakau Zitirint realistiSkai, vis tiek
reikia zinot kazkokias irgi sau ribas, kad kg reikia saugot, ko nereikia, ko reikia vengti. Tai jo, tai ia

turbiit i§ techninés pusés pagrindiné problema biitent.
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I.: Gerai, imant visg procesg nuo pat pradzios, kai naudotojas naudoja kazkokj jrankj, kaip tada
duomenys apie ji yra surenkami, tada duomenys yra agreguojami ir visaip apdorojami. Modelis daro
rezultatg ir pateikiamas rezultatas. Tas galutinis rezultatas labiausiai nuo kokiy zmoniy priklauso,
naudotojy, inZinieriy, data science'o ar kaip tau atrodo. Kas turi didziausig jtakg paciam galutiniam
rezultatui to produkto, kurj kuria?

P.: Cia geras klausimas. Siaip many¢iau. Kad grei¢iausiai vis tiek. Nors $iaip ¢ia labai sudétinga
pasakyti, nes man atrodo, kad tai skirtingai gali atsitikti. Bet a$ vis tieck manau, kad i$ tos pusés, kad.
Data quality yra svarbiau negu data kiekis. Tai tai ¢ia sakyc¢iau, kad kazkas tarp data engineering, nors
net galbit ir nebiitinai data engineering'o, gal tiesiog frontendo ar backendo, kuris kazka surenka tuos
duomenis, pirminio $altinio duomeny. Tai ¢ia data engineering'as, ir useriy, nes sakau, kaip useris zinai
vartojo, kaip kazkokius duomenis pateikia. Tai nuo to labai priklauso tas galutinis rezultatas, tiesiog
duomeny kokybé¢, sakyciau, labai daug lemia.

Bet 18 kitos pusés, daznai tag duomeny kokybe tu kaip inzinierius gali sukurt arba nezinau pakuruot
1 gergja puse. Tai sakau, jeigu tai yra kazkoks duomeny surinkimas, buitent kur, kur ne automatiskai renki
duomenis. Vat kaip tu mingjai per frontenda, kur spaudinéja zmogus, o tai nezinau kokia nors apklausa
Zinai yra, ar kazkas tokio. Arba tavo appsas, kur Zmogus pats jveda kazkokius duomenis, tai Sitoje vietoje
Zinai pati jmoné turi sprendima, kaip leidzia jvesti zmogui duomenis ir tiesiog gali teisingiau,
teisingesnius sprendimus daryti, kad surinkt tuos duomenis tvarkingus ir geros kokybés ar maziau
kokybiSkus. Tiesiog pagal pagal tai, koks kokie klausimai yra Klausinéjami, kokie, nezinau, kokie
field'ao, ka leidzia jraSyti i tuos field'us ir pan. tai nuo to labai priklauso, kiek ka useris jsideda, bet ir ka
Jmone¢ leidzia jvest Zinai. Tai sakyc¢iau, kad nu kaZkur tarp userio ir nezinau, frontend'o kazkas tokio, bet
sakau, labai priklauso turbiit nuo to, kad kokia sritis, nes kartais biitent minéjai, kad nebttinai useris pats
jveda tuos duomenis, kurie surenkami i§ cookies ir panasSiai.

I.: Ar koreliacija nelygu prieZastingumui, vis dar.

P.: Jo, sakyc¢iau vis dar. Tu gal turi kokj pavyzdj ar kazka? Kodél tu tokj klausima klausi?

I.: Nes 2000 mety pradZzioje paraS¢ vienas zmogus straipsnj, kuri sako "Mes dabar turime tiek daug
duomeny, kad mums nebesvarbu suprasti, kodél, kas daro, kam jtaka".

P.: Jo. Nu, cia yra tiesos, turbiit modeliavimo, kad. Ta prasme. Bandant nuspéti kazka, tai jo
koreliacijos pilnai uztenka. Nereikia to dazniausiai Zinai tos, priezastingumu iSvertei, man atrodo ane?
Causation. Tai daZzniausiai tai jo. Ta prasme kazka bandant nuspéti, tai tau tikrai to nereikia. Bet bet
bendrai vis tiek tai pats tas procesas 1§ sakyciau, gal grynai i§ mokslinés pusés zinai, kad tu kai zitiri

tiesiog, kas nulemia kazka? Zinai tu ¢ia visiskai apie kitus fieldu irgi Zinai, $nekant apie ta pa¢ia medicing
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ar kazka tokio. Tai vis tiek tai yra visiskai tiesa. Zinai, kad tu gali surast kazkokios koreliacijos, bet
nereiSkia, kad ta koreliacija i§ tikryjy sukelia ta. Tai tau tam, medicinoje tau labai svarbu zinoti, kas
sukelia, nes tu zinai, tu negali tiesiog sakyti Sitas dalykas koreliuoja. Ir ¢ia darbas baigtas iSraSysiu kazka,
kas tg koreliacijg sumazina. Ir tu zinai, ir ten pasveiksi, bet taip neveiks. Bet. Bet i$ biitent tos masininio
mokymosi pusés ar tiesiog modeliavimo pusés, kad jeigu tu bandai kazka nuspéti, tai beveik visada tau
kazkokia koreliacija. Pilnai uztenka, tiksliau data science statistikos tikrai lieka. Biitent maSininis
mokymasis turbiit ir skirias tuo nuo tradicinio irgi ty visy modeliy senyjy, kur nebereikia tiek daug zitréti
] tas sengsias, statistines visokias. Ten normalumus tikrinti ir panasiai. Tu Zinai tuos dalykus, gali i§spresti
tuo tiesiog, kad savo monitorini zinai tu. Tai zinai, tu nebandai kazkokias nulines hipotezes paneigti ar
kazka tokio tu bandai nuspéti tiesiog, tam tikra dalyka. Tu zinai, kad tie dalykai yra dalykai, kuriuos tu
turi, koreliuoja su tavo norimu dalyku nuspéti. Ir tau visiskai to uztenka. Jeigu jie nustos, koreliuoti, tu
matysi tg, zinai savo monitorinime, iSmesi tg dalykg arba pasiimsi kazkok] kitg feature's, kuris koreliuos
geriau. Gal i$ to feature'o Zinai kazka biski apdirbsi, jj truputi pakeisi ir jis vél pradés koreliuot ir tau, jo,
tau visiSkai uztenka koreliacijos. Tau nereikia zinoti, kas sukelia kazka tai. Ir galvoju dar. Nu jo, tiek
turbiit. Kazka gal noréjau dar pridurt.

L.: O ar yra tokiy viety, kur ir data science vis tik svarbu kartais suprasti priezastinguma?

P.: Tai suprasti turbiit visad bandai suprast, stengiesi, zinai. Nes sakau kazkiek yra va tos, sakau
kad kazkas koreliuoja Zinai, ir nereiskia, kad batinai tu ta ir naudosi. Cia j viena feature'a, kuris koreliuoja,
nes gali bt Zinai, kad jis labai nestabilus ten ir Zinai. IS tos domain'o perspektyvos kazkoks ekspertas
pasakys, kad $itas dalykas dabar koreliuoja, bet kita ménesj nekoreliuos, trecig dar kitas dalykas pradés
koreliuot zinai, kazka tokio, tai tiesiog i§ anksto tu gali Zinoti, kad tau nereiks paskui monitorint. Be
atidét dalyky, tai 1§ dalies ir iS tos pusés gali buti kitas. Tai gali buti, kad. Tu du skirtingi dalykai gali
koreliuoti ir kartais ten irgi jie tarpusavyje irgi koreliuot, ta prasme tas multikoliniarumas kur tarpusavy
koreliuoja. Bet ta prasme ir tavo norimam dalykui koreliuoja. Tai tada tu dazniausiai irgi gali kartais
pakenkti tam tikriems modeliams, kai kuriems visiSkai nesvarbu. Tai Zitirint kokj modelj naudoji, gali
kartais modeliui reikéti Situos dalykus pasizitiréti ir iSsinagrinét. Arba sakau, kad tokio tipo procesai, kas
kitaip tik atrodyty.

Kitas dalykas kartais gali biiti, kad kaip sakiau, tu kazkokj feature'a gali turét, kuris ne ne su. Nebus
prieinama su production. Tu dabar Zinai, kad tu gali patestuoti su tuo, bet zinai, kad nebus prieinamas
production, Tad tu gali. Sakau, jei nes pavyzdziui sensitive, tai tu turi kazkokiu biidu jj apdirbti. Ir kartais,
ir tai jeigu tu Zinai, kad jis tikrai yra Ziauriai svarbus dalykas, tu vis tiek jj turi pasiimti kazkaip, bet Zinai,

tai kazkaip turi visiSkai paSalinti kazkokj sensitive dalj i§ to dalyko, kad jis likty naudingas.
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Arba kartais gali buiti net ne iSvestinis 1S tam tikro dalyko. Nebiitinai iSvestin¢ kazkokia ne iSvestinis
feature'as, bet tiesiog kazkoks panasus feature'as, kuris koreliuoja. Tai zinai, nu nezinau, koks nors
pavyzdys gali biti mety diena su kokiu nors dienos ilgiu. Kokia ilga diena vis tiek labai koreliuoja su
tuo, kiek yra, kelinta diena Zinai mety yra, nu tai ¢ia nezinau. Siuo atveju turbiit nelabai jmanomas toks
variantas, kad tai yra privatis duomenys, kazkuri dalis. Bet tiesiog kazkuriuo atveju tu gali neturéti
prieigos prie vieny duomeny, bet gali turéti prieiga prie kity duomeny, tai tada tiesiog pasiimsi ta dalyka,
kuris koreliuoja prie to vadinamo proxy feature, kad tas vienas feature'as atstoja ta feature's, kuriuo tu
negali naudotis pavyzdziui. Daznai tokiuose dalykuose tenka pasiaiskinti, kas ¢ia gali atstoti Sitg dalyka,
kas néra privatu pavyzdziui.

L: Cia ypa¢ aktualu tais kartais, kai dél privatumo negali naudoti?

P.: Kartais dél privatumo, kartais dél tiesiog techniniy ziniy, galimybiy, kad ten ateina tie duomenys
per vélai, ne taip daznai, kaip tau reikia. Tai jo, bet pala, dar tiksliai primink, koks klausimas buvo?
galvoju, ar kazka dar turiu pridéti?

L.: Buvo, ar yra viety, kur svarbu suprasti priezastinguma?

P.: Ai, Tai dar kur ¢ia gali but. Jo, nezinau. Ta prasme tu vis tiek kazkoks. Ai, nu ¢ia turbiit visokie
AB testai ir panaSiai. Eksperimentavimas ¢ia yra labai svarbu, tai bet a$ su §ituo su ta dalim nelabai dirbu,
tai neturiu patirties, bet zinau, kad ¢ia tikrai labai daug stengiasi visi ten dirbt priezastingumu. Nes jo, tai
AB testas zinai gali paaiskinti, kazkas tai tau ¢ia yra naudinga Sitai pakeist. Bet kodél tau tai naudinga?

Tai nebiitinai pasakys ir tau. Tada neZinosi, kokie kiti pasikeitimai, kokj turés tavo reikSmei.

Informantas Nr. 5

Amzius: 33 m.

Lytis: moteris

Darbo vieta: lead decision scientist
Gyvenamoji Salis: Lietuva
Pilietybé: Lietuvos

Formatas: nuotolinis pokalbis
Trukmé: 1h 1min 14s

Data: 2024 m. gruodzio 11 d.
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I.: Esu Simonas Bansevicius, politikos ir medijy magistro studentas. Darau tyrimg apie masininio
mokymosi programy etikg. Informuoju, jog bet kada gali nuspresti nutraukti pokalbj. Ar sutinki, kad Sis
pokalbis biity jrasytas ir jo medziaga biity naudojama tyrimo tikslais?

P.: Sutinku.

I.: Kiek gali, kiek jautiesi laisva, prisistatyk, jei nori pasakant savo amziy, kg dirbi Siuo metu, kiek
laiko dirbi, kokia tai komanda, kiek zmoniy?

P.: Tai a$ esu (anonimizuota). Siuo metu dirbu lead decision scientist (anonimizuota jmoné). Dirbu
jau keturis su puse mety. Dabar man atrodo, jei neklystu. Dirbu search sub domene, tai mes 1§ esmés su
paieskos jrankiais ir rekomendacijos sistemom dirbam. Tai va, mazdaug taip. Man 33 metai. Mano darbo
profilis tai jau yra a$ dirbau keletoje skirtingy jmoniy kaip data scientist arba aktuare esu dirbus draudimo
bendrovése, tai esu jvairiose srityse, turblit susidiirusi su jvairiais masininio mokymosi algoritmais ir
Ivairiais niuansais, kurie galimai paliecia musy Siandiening temg. Tai jau gal trumpai taip.

I.: Kokios tavo pagrindinés uzduotys?

P.: Jeigu Siuo metu, tai a$ daugiausiai dirbu su eksperimentavimu ir jvairiy produkto pakeitimy,
kuriuos darome search'e, o taip pat a$ bent jau pusantry mety, a$ dirbau ties projektu, kuriuo kairiau
algoritma, kuris pasitilo user'iams suggestion'us, vadinamajj query auto completion'y suggestion'ai. Tai
su tuo projektu dirbau ir jj tesiu turbiit nuo kity mety, bet daugiausiai dabar dirbu su eksperimentavimo
Jvairiais, biznio decision making klausimais, kuriuos turime savo domene. Kad ne tik apie search's, bet
placiau ziurint, kaip teisingai viska atlikti, kaip eksperimentuoti, kaip jsivertinti dalykus, kg galima
matuoti, ko negalima matuoti ir panasiai. Ir komanda, kurioje dirbu, tai dabar dydis yra ten jau vir$
dvideSimt Zmoniy. Jeigu konkrec¢iai komandoje biity pats tas domenas, tai jau yra turbiit Simtas su virSum
Zmoniy. Tai, kaip mano rolé apima labiau pat; domeng ir visus tuos darbus.

I.: Tai gal dabar pradékim nuo pries tai buvusio darbo, kai kiirei algoritma, query auto completion's.
Tai apie $ita, kiek galétum iSsiplésti.

P.: O kas konkreciau yra jdomu ir aktualu?

I.: Pavyzdziui, i8Siikiai, su kuriais susidiirei kuriant.

P.: Na i§ esmés Sitam procese, kur, kur Sitam projekte, nes as esu turéjusi, jeigu bus aktualiau,
tarkime, visi su etikos klausimai, a§ galésiu paminéti i§ kity darby, savo susijusiy dalyky. Sitam darbe
didZiausias.

I.: I8 visy galima.

P.: Gerai, tai gal a$ tada paminésiu Jeigu yra jdomesné Sita tematika, tai as visa seksiu iki (esamos

vvvvvvvv
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praeities esu turéjusi. AS turbiit nejvardinsiu jmoniy specifiSkai Siuo atveju, bet kalbant apie draudimo
jmones, tai a$§ dirbau draudimo jmonése su, tarkime, automobiliy draudimo kainodaros sudarymu. Ten
yra gaminami irgi Machine learning modeliai, pagal kuriuos nustatoma kaina konkreciai automobiliui ir
taip pat asmeniui. Tai i§ esmés turbiit man buvo jdomiausia tai, kad tai buvo vienas mano pirmyjy darby
ir tuo metu bent jau tai, sakykim, manau, kad dabar truputj jstatymai pasikeité. Bet tuo metu, kiek esu po
to skaiCius, daugelyje Saliy atsirado apribojimai, pavyzdziui, skirstyti, naudoti lyties duomenis arba
amziaus duomenis, kad tu nustatytum arba identifikuotum per netiesiogines koreliacijas, kad, tarkim,
automobilj vairuoja ar ne, tarkim, moteris ir moterys daro dazniau auto jvykius ir joms tada draudimo
jmoka yra didesné. Tai tas turbiit buvo vienas pirmyjy mano susidtirimy, kur tu turi panaudoti jvairiausius
duomentis. Ir draudimo jmongs i§ esmes gali gauti daugiau duomeny negu Siaip turbiit privacios imonés,
nes tu gauni ir apie kredito rizika, ir, tarkim, net su biistu susijusi tavo rizika. Koks tavo kreditingumas.
Ir tu gali net tai panaudoti automobilio kainodaros tarifuose jvertinti, kokia tikimybe, kad tu padarysi
didesn¢ Zalg arba, kad tavo yra rizikingas elgesys. Tai turbiit Sitas buvo vienas tokiy jdomesniy projekty,
kur a$ atsimenu, padarydavau iS§vadas ir kainodara buvo gana stipriai personalizuota, bet aisku, klientams
tokios komunikacijos nebiidavo, kad, tarkim, kiek yra jtraukiama tavo rizikos veiksniy. Visada ten,
tarkim yra draudimo, po to iSsiun¢iamas polisas, kuris ten yra tarkim, net gali buti kaip taisyklés. Reikia
atskirai skaityti, tarkim 20 lapy, kuriuose suminéta, kokie tavo dalykai gali biiti jtraukiami, bet jie gana
budavo taip sakycCiau per aplinkui kai kurios dalys apibréziamos ir neretai po Sito, tarkim, kuriant §j
modelj, a§ turédavau panaudoti tokius duomenis, kurie, manau, ne visada yra susij¢ konkreciai su
automobiliu, jo, tarkim, senumo ir zmogaus vairuotojo stazu. Bet tai budavo ir, tarkim, lyties,
kreditingumas arba kazkokios koreliaciniai veiksniai, kurie padéty identifikuoti, kad Sitoje vietovéje,
tikétina, zmogus atliks daugiau eismo jvykiy, todé¢l galutiné jam kaina biity suskaiciuojama tokia. Gana
nemazi tarkime diskriminaciniai biidavo, tarkime, dalykai, kurie yra tam tikry automobiliy savininkai.
Nu i§ karto padaromos iSvados. Tarkime, padarai prognostinj modelj, kad Siokie tokie modeliai
automobiliy rodo polinkj ar ne, kad bus atlikti, tikétina, didesnés Zalos. Tokiems tada klientams biidavo,
tarkime, vietoje tokio output'o kainos iSvedama tiesiog yra nesvietiSkai didelé, tada kainos toks, sakykim
output'as, kad jisai jau skambinty ir tada sakoma, kad jum sudaroma atskira kaina. Bet tai yra tik susije
su tuo, kad mes padarome ar ne tas iSvadas i§ duomeny, kad ten Porsche vairuojanti moteris 35 mety,
tikétina, bus, sukels mums Zzala, kurig neapsimokés uz mazesn¢ kaing laiduoti. AS Zinau, kad bendrai,
tarkime, Sioje draudimo srityje daug po to pokyc¢iy buvo ir turbiit nuo to laiko, kai a$ dirbau 2014-2015
m., manau, daug daugiau atsirado apribojimy, kokius duomenis galima naudoti, kad tu negali naudoti

nesusijusiy duomeny, tarkim, bet tuo metu ir ne tik Sitam, tarkim ne tik su automobiliu.
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Po to draudimo teko kurti ir ir kitokiy, kur jmoniy reitingams. Tu gaudavai tokius duomenis, mes juos,
tarkim, pirkdavome i§ Creditinfo ir panasiai, kurie iki tos vietos, kur Zinai, ten tavo, ten asmeniniai turto
ir panasus dalykai. Ir tu tada ieSkodavo ty koreliacijy ir sukurdavai tg modelj, kuris pasakydavo,
predict'indavo tai ar galima jam tg paprasta kainodarg duoti ar iSskirting. Tai vat taip buvo sakyciau.
Ankstesniais laikais. Ar dabar taip yra? AS negaléciau uztikrinti, kad visai tokiy dalyky néra. Turbit vis
tiek yra. Tam tikry turbuit diskriminaciniai modeliai nu tarkim, yra leidziami. Bet turbiit ¢ia irgi daug
klaustuky biity Sitoje vietoje. Kiek, kiek tai yra leidziama ir kiek legalu. Nes po to, manau, buvau ne kartg
jau apie tai skaiciusi, kad jau yra uzdraudziami, ypatingai lyties diskriminaciniai, kad negalima jy
naudoti. Bet a§ pati zinau, kad tu gali netiesiogiai panaudoti i§ kity kintamyjy iSsivesti, kad ¢ia yra,
tarkim, moteris arba vyras. Tai sakyc¢iau, ¢ia toks buvo mano pirmasis, kur as turéjau kurti modelius ir
juos pristatydavau, ir a$ pati suprasdavau, kaip - a$ tada dar nevairavau - bet kaip a$ save pasmerkiu
didelei draudimo kainai ir atsimenu, kai a$ po to jau i$éjau i$ to darbo. AS nusipirkau automobilj ir
supratau, kodél ta kaina yra kosmingé, nes a$ ja pati sukiiriau tokig. Tokia moteris su mazu stazu ir
panasiai. Ir kitais ten apibréztais veiksniais, kuriuos mes susirenkam is kity duomeny sety.

Tada turbiit kitas mano darbas buvo a$ dirbau. Apie tai, kai yra reviews'ai apie jmones. Kaip
pasakyti collect'inami, tai kai yra Google, taip yra ir kita jmoné, kuri collect'ina atsiliepimus apie
visokiausias jmones. Pradedant $iaip nezinau ten grozio, sveikatos industrijos ir pan. ir Google reitingai
pasiima i§ tos kompanijos dalj ty reitingy, kad sudaryty ta compound reitingg. Tai a$ dirbau dviejuose
skyriuose. PradZiai dirbau su Trust ir Fake news ir ten gaminau i§ esmés Machine Learning modelj, kuris
buvo apply'inamas nustatyti, ar Sita jmoné fake'ina tuos reviews ir tada, jeigu ji fake'ina reviews'us,
biuidavo perduodamas tas output'as i§ to machine learning modelio, kad ¢ia tikétina, kad turétume
pazyméti raudonai Sita jmone ir customer support'as turéty susisiekti ir duoti jspéjimg. Nes Sita jmoné
yra pasizadéjusi, kad mes visus fake reviews triname. O turbit ir pats Zinai, fake reviews yra viena
didziausiy scam'eriy, boty ir panaSiai vieta ir nu labai ten buvo toks jdomus darbas. Mes tikrai
panaudojome §itg modelj, bet jo output buvo labai sunku jrodyt. Nu kaip pasakyti, mes matydavome, kur
ten nu literally, a$ jrodau, tarkim modelis ta output'a didZiulj probability parodo, kad ¢ia yra fake'iniai
reviewsai pagal jvairius input'us. Bet tas treshold'as - kurj mes priduodame, jau sakyt, kad ¢ia jau gal nu
ir uzblokuoti tarkim jmonés puslapj, nebeleisti jai rinkti reviews - buvo gana aukstas, nes tos jmonés
perka pas mus tada paketa, kuris, pavyzdziui, kiek tu gali ten zinai gauti visg miisy customer support',

kiek ten gali Zinai lengvai reviews'us per musy platforma atsakyti, kaip ten pashow'ina tas zvaigzdutes.
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Nu zodziu integracija. Ir tada gaudavosi taip, kad, kurie moka daug pinigy, tada tu kaip ir nelabai gali to
sakyti - nu jo, jie turi fake reviews, bet jie mums moka pinigus. Ir tada visada buvo $ita labai keista
jausdavausi, nes a$ tokia labai tiesos gerbéja budavau, bet toks padarai ir pristatai tiem management, tai
¢ia tuos 20% reikia i8vis tipo jie yra vien tik fake reviews'ai. Ten buvo ir atskira komanda, kurie pvz. 1§
to output, to modelio, eidavo dar kart double check'int, nes labai bijodavo ka nors tipo apsSaukti, kad i
tikryjy jie néra fake'iniai, tai ten tokie vadinami vos ne detektyvai zmongs biidavo, kurie uzsiimdavo tuo
iSsiaiSkinimu ir jie identifikuodavo, bet, kaip ir min¢jau, priklausomai nuo to, kokio konteksto §i jmoné
- ar ji mums moka tuos pinigus, ar ne - badavo handle'inamos tos situacijos, kartais skirtingai. Tikrai ne
visada. Ir a§ zinau, kad trust buvo labai svarbi dalis. Bet tuo paciu svarbi dalis yra ir ir tos pajamos ir yra
ta baimé, kaip jrodyti, nes tada prasideda ir visokie kartais ir bylinéjimais. Tai ¢ia pirmas mano buvo
toks, sakyciau, Sitoje jmongje susidurimas, kur kad ir tu turi tuos input'us ar output'a gauni kazkokj kur
gali suskirstyti, ar ¢ia yra fake review su tarkim ta jmone ar ne, bet tada atsiranda tam tikra diskriminacija
turbtt jau 1§ jmonés politikos. Kaip mes turime handlint $itg situacija. Kiek mes galime pasitikéti tuo
ML? O gal ¢ia néra taip? O gal yra? Ir jeigu dar priklausomai nuo to, ar ne, ar ten moka pinigus ta jmoné,
ar ne, uz uz tg musy kazkokj sitilomg paketa, yra skirtingai tada atsizvelgiama, ar ne, | $itg visg output'a
ir tada tas toks, atsiranda daugybé¢ layer'iy, patikrinimy, kg a$ suprantu, kas yra reikalinga. Bet Sitoje
vietoje, be abejo, labai plona linija tarp to, kiek tu gali pasitikéti. Nes tai yra, nu tu i§ esmes build'ini
modelius, kurie yra pagrindinis core variklis jmonés, kuri sako, kad tavo yra trust'as numeris 1 ir jeigu tu
daugiau kazkokiy data input'y jsidedi j ta modelj, ten treshold'us gali sumazinti, tu gali nemazai ty false
positive gaut, o tai jau irgi yra visi$kai not acceptable, bet lygiai taip pat not acceptable turéti jmones,
kurios turi vien prifake'intus reviews. Ir Sitoje srityje, mano nuomone, dirbant. Labai daug buvo tiek
etiniy tokiy dilemy, tiek klausimy kuom galima pasitikeéti. Ir kaip a§ sakau, kai atsiranda dar dalis
mokeéjimy pinigy, tai ten ir atsiranda tas toks nemazas klausimas kaip tas modelis veikia? Ar jis turi dar
atsizvelgti, ar nu tipo Zmogus moka pinigus ir tu ten tipo, ¢ia tada less less risky, ir tu ten pakeiti vos ne

output'a, nors tavo modelis gal ir kitaip sakyty, predict'inty. Tai va, sakyCiau vienas Sitas buvo.

Toliau ten dirbant as buvau, dirbau ir kitam departamente, tai kiiriau tokj op selling, kurio selling modelj.
AS dabar visy detaliy neatsimenu, bet tai buvo mano paskutinis taskas, kur a$ pajutau, kad a$ negaliu
dirbti tokioje aplinkoje. Ir i§ esmés tai buvo vienintelis darbas, kurj a§ dél moraliniy sumetimy po to
meciau, nes ten, kur jau atéjau | tg vieta, kur irgi reikéjo man sukurti modelj, as tiksliai nepasakysiu, kaip
tai veikia, bet 1§ esmes ten ta jmoné¢ sitilo planus, kaip tu gali tuos reviews pildyti ir pan. Ir mano tikslas

buvo kaip prapushint tarkim brangesnius planus pagal kazkokj tai ten jy nesekmés behavior ir panasiai.
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Buvo 1§ esmés rasti tuos neigiamus dalykus biitent tose jmonése, kad kazkas joms ten neveikia. Tokius
inputus sudéti. Ten tada galima duoti tuos call skambuciams. Batent tos jmonés ir pagal tu ten predict'ini.
Dar atsimenu kazkokius Quality insight'us pagal berods ten kintamyjy svarbumg. Galiausiai ten
1Sversdavo kazkokias key tezes, kurias galima ten vos ne pasakyti, zinai, kad jeigu jis nenusipirksite Sito,
tai jus jau Cia negausite ten tipo sau populiarumo. Ir useriai jumis nepasitikés. Ir panasiai. Ten buidavo
agenda aplipdoma i$ to output'o, kurj tu padarai su tuo modeliu. Tai man buvo gana ypatingai, Sita jau
dalis dar labiau turbiit buvo svetima, nes ten tiesiog. Labai daug reikéjo i$ tiesy neigiamo input'o deéti,
tarkim, j modelj. Taip jj diskriminacinj padaryt, kad atrasti tiems, kuriems, sakykim, galima dar
prapush'int. Ir ten biidavo, tarkim, kiekvieng karta, jeigu nepasiseka, tie skambuciai: "gal tu gali dar karta
perzitréti ta modelj? Galima dar kokj input jdéti?" Gal galim iSkasti dar kokios ten tos informacijos, kuri
padéty nustatyti, kas tikrai sugebéty i§ miisy ty tada skambuciy jrodyti, kad jus nu turite nepakankamai
Sito, todel jums free planas netinka, arba kad jums reikia brangesnio plano, kad jis. O kaip a$ sakiau, kad
susijes kuo brangesnis planas, tuo maziau tada apribojimy gaunasi visam tam trust'ui. IS esmés tu tada
daug labiau praslysti pro $ita visa vieta ir ir tada visi kiti, kuriuos ML modeliai ten buvo. Cia jau ne a§
gaminau, bet tarkim sentimenty analizé ir pan. Tai analogiskai irgi badavo brangiausiai perkantiems tada
sentimenty analiz¢, kurig irgi gali pashift'int, plius minus kaip nori idedi, dar ty filtry, parodai galbut tik
tais only positive ir tg i$siunti ] ta APL ] tuos rezultatus. Tai, sakyciau toks ijdomesnis buvo, kur labai
daug buvo Al ML naudojama, bet jis buvo ypatingai diskriminacinis momentais vien dél to, kad tai yra
susije su pinigais on the other side. Kai néra visiSkai, nors ta problema tai be abejo. Tai sakau tie reviews,
Facebook, google ir visos kitos susiduria su ta pacia problema. Bet turbiit irgi yra tas skirtumas i$ kur
ateina, jeigu tai yra, tarkim jmoné, kurios visas tada pelnas yra i§ to, kad tu nusipirktum papildomai
kazka. Tada gaunas to pasitikimumo ir sakau, tie visi modeliai gaminami galiausiai jie turi dar biti
praleisti pro kazkokj filtrg ir tai, kg tu ten. Koks jaunas Zmogus ateini, tai ¢ia visi blogi, tai reikSia ¢ia
juos. Su tuo, kad sako, tai gal tu gali dar ¢ia papeakint, Situos palik, bet tuos reikia ir tada gaunasi jau
zinai. M1 modelis plius minus su kazkokiais dalykais, kurie kartais mano nuomone tikrai prasilenkdavo
su su jvairiais moralés ir etikos klausimais ir ten data néra taip, kad aS paduodu data, gaunu output'y ir
mes jj arba ten validuojam. Bet uztat tu bandai kazkokius rasti veiksnius, kurie konkreciai specifiSkai
padéty identifikuoti kazka ir uz tai, kad biity dar kazkokia nauda. Tai va. Tai sakyciau, ¢ia tos mano
pirmos patirtys, kurias turé¢jau Sitoje srityje.

I.: Kaip atrodo tavo sukurto sukurtos programos vertinimas? Vertinimo procesai? To ml vajaus ar
kad 1r kg kuri?

P.: Turi omenyje apie vertinimo tiksluma ir pan..
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I.: Jo, sukirei, reikia vis tiek jvertinti, ar jis geras, pakankamai geras.

P.: Jo, tai mes dazniausiai ¢ia depends, kokj modelj buildinam, tai aiSku jeigu Siaip bendrai ML
modeliai, tai tu ten pats pat turi ten tas data, tg accuracy F score ir pan. Bet mes kg dazniausiai darome,
tai mes eksperimentuojame. Tai su mano modeliu irgi lygiai tas pats buvo pirminiu tuo algoritmu, kuris,
sakau, yra tik pagal Salis ir kalbas ten identifikuoja, kaip rank'inti tuos suggestion'us. Tai mes padarome
eksperimentg galiausiai, nes jis yra $itas, bent jau modelis. Jis yra labai didelis duomeny inzinerijos,
sakyciau labiau modelis, labiau toks kaip rule based. Tai galutinis jo vertinimas. Mes lyginame su kas
production'e buvo, kas yra niekas nerank'inam niekuo, ar ne ten tiesiog yra i§ sort'inta septinto pagal
number of listing. Na tarkim ir ten visai kitaip veikia tie suggestion'ai. Ttiesiog suknelé Zinom, kad ten
penki tiikstan¢iai daikty. Cia a§ $iaip sakau, sijonas ten keturi tikstandiai, dedame suknelés numeris
vienas, tai mano jau §itas visai kitoks algoritmas, kuris ten vadinas labiau kaip most popular completion
modelis. Tai mes jji jvertiname tada eksperimento metu, kiek jis atneSa naudos useriams. Tada lygina
metrikas, tarkime, tarp suggestion usages, click through rate'as, tada transactions per active user ir
panasios metrikos, pagal kurias mes nustatome, ar Sitas modelis veikia geriau negu esamas production

modelis.

Tai va, Sitas buvo taip jvertintas ir buvo atlikta labai daug eksperimenty. Jei neklystu, per metus ar apie
trisdeSimt, kuriuose jo dalyvavo kartais tik vienos $alies, kartais visy $aliy useriai, kurie budavo dalinami
1 atskiras dalis. Tai daZzniausiai biidavo du variantai, kartais keli variantai ir pagal jy userio elges] mes
tada jvertindavom, kuris variantas, koks ten rank'ingas jiems geriausiai veikia. Tai daugybé user'iy buvo
labai daZnai testuojami. Cia irgi toks turbiit vienas i3 tokiy niuansy, kur su eksperimentavimu, kad kai
yra labai daznai eksperimentas, tu matai vis kitokig versija. Ir tai yra vienas pirmyjy Zingsniy, kg tu ateini
1 search'a, pradedi type'int ir tu matai, o tam tu kazkiek dieny matai vieng, po to vél matai kitg. Tai Cia
useriam irgi toks yra. Su Situo, sakycCiau, néra buve. Gal yra buve kazkokiy customer supporte ticket'y,
bet mes tikrai esame gave i§ kity galbiit tokiy eksperimenty, kur, pavyzdziui, testuojam tai gali biti
ypatingai rekomendacinés sistemos. AS konkreciai pati nedirbu, bet pakei¢iame kazka arba i§jungiame
useriam, jie tada ateina ir skundziasi, kad a$ tada maciau pries§ savaite. AS dabar nematau. Ir panasiis
tokie dalykai. Arba kodé¢l man c¢ia dabar neveikia taip, kodel buvo anksciau? Tai turbut irgi
eksperimentavimas tokia viena i$ tokiy jdomesniy daliy, kurioje susiduriama, kad ¢ia yra geriausias
budas iSsitestuoti, suprasti, ar tavo modelis gerai veikia, bet tuo paciu jis gana sutrikdo aiSku, userio to
behavior kartais. Jeigu tu ilgai testuoji, tai, pavyzdziui, miisy pusantry mety projektas. Mes labai daug

testavom ir mes tg tris dienas paleidZiame, matom bug'as arba kitaip neveikia. ISjungiame, jjungiame vél.
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Tai daug nemastydavau apie tai, bet po to suprasdavau, kad tai yra irgi kazkoks friction point'as useriam
ir jie supranta, kad jie yra nuolat jtraukiami j Sitg testavima. Jeigu tu paklausi, ar ¢ia lengva pasakyti, kad
a$ noriu biiti netestuojamas ir nebiit jtraukiamas, a§ $ito negalédiau atsakyti. Cia labai geras klausimas ir
a$ galvoju, nes ¢ia man, kiek a$ Zinau, ¢ia irgi turéty biiti useriaiui teisé atsisakyti biiti testuojamam. Ir
a8 nezinau, bet Cia geras klausimas, kurj turééiau turbtt pasidométi, ar jmanoma atsisakyti, nes tikrai
zinau, kad jau yra buve, kad zmonés jaucia frikcijg nuo to, kaip jie daznai biina iSmétomi. Ir mes dar
neturime tokios, turbiit Cia irgi j tema, kad tokios sistemos, kur mes dalintume kazkaip userius | grupes,
tarkim pailsét, imtume vieng grupe zmoniy, kurie tiesiog galéty biti netestuojami. Kiek esu buvus ten ir
konferencijose, didziausios jau tos paieskos, tarkim, jmonés Bing, Google ir panasiai. Jie skaido tuos
savo userius ir leidzia daliai useriy buti testuojamiems tik kazkiek ménesiy ir jie po to nebe nebebtina
taip testuojami. Pas mus kol kas, deja, taip néra ir as jo nemanau, kad tai labai gerai yra. Tuo labiau, kai
sakau kartais a§ pagalvoju, kai keli Simtai testy kartais toje pacioje vietoje, kaip a$ paminéjau, pavyzdziui,
su mano modeliu, tai useriui kitam biidavo trys dienos, tada penkios dienos, tada dvi savaités, tada
i§jungiam pilnai. Tada vél grizta prie to seno, kei¢iam raidziy dydj. Nu ten nu nuo to kg tu ten backende,
algoritme, dar pridédavom ir Frontendo, ir ten ir tu ten dziaugiesi, o kaip matosi metrikose, bet a$ tai
nezinau. Turbit patirtis naudotis app'su, kur ten ryte dar vienaip buvo, vakare jau kitaip, turbiit néra gerai.
Ir jei tu pasakytum, man ¢ia jau enough, kaip ta padaryti? Turbiit yra labai sunku padaryti. Mano
nuomone, butent ¢ia. Kas turbut irgi iSkelia tokiy klausimy, kad as negaliu biiti Siaip laisvai. Bet jo jdomu,
kokia ¢ia reguliaciné. | Sitg negaléCiau atsakyti. AS tik esu girdéjus, kad kaip ir turéty biiti galimybé biiti
nebe testuojamiems turblit. NeZinau, kiek tai yra grieztai reguliuojama. Bet kaip ta padaryti? AS
negaléciau atsakyti. Ir nesu girdéjusi tokiy labai atvejy, kad mes sakytume va, dabar jau dabar
eksperimentavimo platformga mes iSimame. Gal a$ neZinau, galbiit legal po to susisieké ir tada
eksperimentavimo platformoj kazkaip mes tuos userius iSimame, bet as sp&ju labiau, kad neveikia taip.
Tai va, turbiit Sita vieta irgi yra truputj apleista. Dar kol kas.

I.: Ar koreliacija vis dar nelygu prieZastingumui?

P.: Cia klausimas statistinis ar bendras?

L.: Sitg visiems uzduodu.

P.: Vis dar nelygu. AS noréciau pasakyti, kad vis dar lygu. Deja, a$ sakyciau. Engineer ¢ia neseniai
Cia, pries porg dieny product menedzeris saké jis parodé koreliacijg ir sako todél turim tg daryt ir tada
jam sako. Bet koreliacija nelygu priezastingumui. Ir labai susipyko zmongs. Tai toks ir turbiit atsakymas.
Turbiit sunku dar $itg iS§imti 1§ Zmoniy galvy. Ti padarai koreliacijg ir tu manai, kad tai ir yra prieZastis.

Ir man atrodo, kad ¢ia yra turbiit vienas sunkiausiy dalyky, kurj sunku iS§gyvendinti. Ypatingai, jeigu
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galiausiai tavo output'as i§ data Zzmoniy atsiranda kity rankose, kurie nu ten Zino tas sagvokas, bet vis tiek
yra tas polinkis padaryti iSvadas ir jos yra labai stipriai. Taip taip ir daromos. Tu visada ten Zvaigzdutes
parasai, kad ten tipo, tai nereiskia, kad susij¢, bet zmongs tada. O, ¢ia zitirék Sitas ir Sitas vaziuoja. Viskas,
varom. Tai manau, kad tai yra. Vienas sudétingiausiy dalyky Sitoj data srityje, ypatingai turint omenyje,
kad tu galiausiai atiduodi kazkam tas iSvadas ir jas. Tiesiog koreliacija yra tai, kas zmonéms suprantama
daug labiau negu priezastingumas ir pan. Tai va.

L.: O tai tada ka daryt, ka kitaip daryt, kad neiSnaudojant koreliacijos kaip priezastingumo. Bet kaip
tada panaudot tg informacija?

P.: Nu geras klausimas. AS manau, kad tiesiog. Biitent kg mes darom? Turbiit (anonimizuotas
kompanijos pavadinimas) mes. Nes a$ esu dirbusi jmonése, kur eksperimenty i§ vis nebidavo.
Eksperimentuose daug labiau gali pamatyti, kad ¢ia ir buvo tas priezastis ar ne, tavo pakeitimas, nes tu
sales'ai auga d¢l to, kad ten kiekis search'y iSauga. Nu gerai yra. Pasirun'inam ten tarkim eksperimenta,
kur user'iai, juos paskatini daugiau search'int. Niekaip zitiri nejtakoja Sity sales'y, ten daugiau atsiranda
frikcijos point'y, kurie jie ten turi pasearch'int, pafilter'int - nu niekaip nesusije. Tai ¢ia yra lengviausias,
mano nuomone, biidas ir visa ta bendruomeng, kuri yra ne data Zmoniy supazindinti, kad ne visada tai,
kas koreliuoja, galiausiai yra toj.. priezastingumas lygiai tas pats. Tai man atrodo, pas mus tas tas ir
padeda. D¢l to mes stengiamés atsisakyt vien tik ty analiziy, nes a§ esu buvus didziumoj jmoniy. Tokio
dalyko kaip eksperimentas nebtidavo, tai ¢ia visiSkas wild west - paimi du kintamuosius, ten kazkas
vaziuoja. Viskas, darome produkta jau ant to, nes ten matome, kad tas ten. NezZinau, kiek jis ten turi
view'y, lemia sales, o Cia néra, néra tik taip susije. Tai va ir tu labiau tg priezastingumg, mano nuomone,
per eksperimentus, o eksperimenty kultiirg gerinant. Pas mus tikrai ji labai stipri. Tikrai susibuild'ino ta
kulttra ir zmonés, kurie yra ne tik data, labai jau dabar yra, sakyciau, apsisSviete. Tai ¢ia paprastesnis toks
Jrankis, kaip apsisaugoti nuo §ity, mano nuomone.

I.: Kuriuose development procesuose matytum daugiausiai grésmiy? ML kokybés uztikrinimui?

P.: Cia turi omeny, kad tarkim jeigu duomeny panaudojimas ar ne ir tu ten jtrauki duomenis, kurie
jau i§ karto Zinom, kad yra labai diskriminaciniai. Cia apie ta tu kalbi?

I.: Na, pavyzdZiui, toks ir kad etikos, bet, pavyzdZiui, nebitinai net etinis. Tiesiog kazka nepadarai.
Dél to algoritmas predict'ina prastai, pakankamai Zema turi tiksluma.

P.: Tai mes va ka. Kg ¢ia bedirbant esu pasteb¢jusi, kad, pavyzdziui, limituotas kiekis duomeny,
kurie tik atskleidzia tam tikrg angle's dalyky, kuriuos tu jau i§ karto nusprendei, kad mes, pavyzdziui,

tikrai Zinau patirties ir pati esu padariusi, ir kiti, kur. Tu jau i§ karto nusiprendi, kad Zinai. Nu vat Sie
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veiksniai lemia tg. Tai tu tiesiog aptrain'ini bitent j Sitg profilj ir kai tu nepaimi daugiau kintamyjy,
daugiau ty démeny, kurie galéty pasakyti, kad ¢ia nenuvaZziuoty j vieng puse, 1 tokj klasifikavima. Tai
irgi yra svarbi dalis. Turbiit tas iSankstinis klasifikavimas duomeny neretai gali buti problema, kur i$
karto tu tarkim su klasterizuoji ir tu jau paduodi grupes, kurios tada jau tu, nepaduodi tiesiog Kkartais
labiau saky¢iau tokio raw input'o. Ir pabandyt pirmiausia tada pazitréti, koks yra predict'inimas. O jeigu
i§ karto tu apsisprendi tas klases, tu gana suriboji Sita galimybe geresnj output gaut ir neapriboji tai, kad
modelis veiks tik tais vienam dalykui ir kuris po to degrade'ins laikui bégant. Nes jis nebus mates

kazkokios tai klases ir pan. Tai turbiit viena 18 Sity yra daliy.

Kita turbtit yra dalis saky¢iau. Kas yra svarbu, kai dirbi ar privacioj jmon¢j ar pan., kad galiausiai ne
visus duomenis kaip pasakysi, galési véliau gauti ir naudoti. Kartais biina i§ to jdomumo. Nu davai,
tarkim imam kokj image search ar kazka, kas ¢ia irgi buvo. Kur ten user'is jkels nuotraukas, as$ ten
supredict'insiu ir tu ten supranti, kad tau veikia tik limituotam kiekiui, kad tu vél turi tada su legal
suderinti. Ir tas tavo modelis yra toks, kur galiausiai sako. Nu tai gal galima ten tik vieng nuotrauka, kuri
ten tokio tokio zinai, kurioje neatsispindi kazkokie dalykai ir tu pamatai. Nu jo, tavo nepanaudojamas
modelis, nes jis neatitiko ty reikalavimy, kuriuos tu nusizitré¢jai. Tai mano nuomone, kad pradinis
step'sas, kur tu turi - kokie tuos duomenis tu naudoji, jeigu tai yra kazkokie nauji, kuriuos tu nezinai, ar
tu galési galiausiai naudoti, ar tai yra, pavyzdziui, nuotraukos ir pan. Tu turi suzinoti, ar tu tavo legal
tokius requirements jgyvendina, ar tu galési iSvis jj ten deployt'int ir atitinkamai naudoti. Kitu atveju, be
abejo, tada tampa nelabai panaudojami Situo modeliu arba jis panaudojamas tik paeksperimentuoti,
pasizitréti. Pas mus taip ne kartg irgi buvo. Ir po to mes jj turim i§jungti, nes tu supranti, kad tu
nesusizitir¢jai Sity daliy ir tik po to i$siaiskinti, kad tipo negalési, tokiy duomeny saugoti, negalési. Neturi
net capacity galbiit iSsisaugoti tokius duomenis arba juos process'int teisingai. Bet tada supranti, kad jau
¢ia biski reikéjo anksciau tg tg iSsiaiSkinti. Tai gal nezinau, tokia Sauna dabar mintis, daugiau nelabai

sugalvoju.

Informantas Nr. 6

Amzius: nezinoma (apie 30 m.)

Lytis: moteris

Darbo vieta: duomeny mokslininky komandy vadové, 10 m. patirties
Gyvenamoji Salis: Lietuva

Pilietybé: Lietuvos
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Formatas: nuotolinis pokalbis
Trukmé: 54min 13s
Data: 2024 m. gruodzio 10 d.

I.: Esu Simonas Bansevicius, politikos ir medijy magistro studentas. Darau tyrimg apie masininio
mokymosi programy etikg. Informuoju, jog bet kada gali nuspresti nutraukti pokalbj. Ar sutinki, kad Sis
pokalbis biity jrasytas ir jo medziaga biity naudojama tyrimo tikslais?

P.: Sutinku.

I.: Tai pirmasis klausimas. Prisistatyti kiek norisi. Naudinga, jeigu norisi, pasakant savo amziy, kg
dirbi $iuo metu, kiek laiko Sioje srityje. Ir aplamai apie komanda, kokio dydzio, kiek zmoniy?

P.: Tai as, dirbu su duomeny mokslu ir masininio mokymosi algoritmais arba dirbtiniu intelektu 10
mety. Prad¢jau dirbti kaip duomeny mokslininke, pati kiiriau prognostinius modelius ir po to tapau
vadove. Prie§ kokius septynerius SeSerius metus vadovavau duomeny mokslininky komandoms. Buvo
jvairios tos komandos. Buvo komandos i$ keliy Zmoniy sudarytos. Buvo didesniy komandy buvo po to
tapau duomeny strategijos vadove. Ten jau vadovavau departamentams, kur buvo duomeny inzinerija,
duomeny mokslas, duomeny analitika, t.y. viskas ijmonése, kas susij¢ su duomenimis. Ten biidavo iki 30
zmoniy. Departamentai, tai dirbau didZiaja laiko dalj su finansais. Banke, o po to dirbau startup'uose. Tai
mazdaug tiek.

I.: O dabar?

P.: Dabar nedirbu, nes use atostogose. Bet kuriu startup's, tai Siek tiek dirbu, uzsiimu visuomenine
veikla - mentoriauju.

I.: O paskutingj darbo vietoje mazdaug kaip atrodé¢ darbas, kurj teko daryti.

P.: Tai a§ vadovavau kazkur 30 zmoniy komandoms. Tai. Buvau vadovy vadoveé. Tai buvo
komandos duomeny analitikos. Buvo komandos duomeny mokslo. Tada buvo komandos duomeny
inZinerijos ir tada buvo tokios specifinés komandos, kur, pavyzdziui, marketingo analitikai ir duomeny
mokslininkai, finansy analitikai. Tai tokiy komandy gal kokios SeSios, septynios buvo ir a$ ty komandy
vadovy vadovams, vadovy vadové buvau. Ir tai tikslas yra departamento vadovo sudaryti strategijg. Nes
kai as atéjau  organizacija, buvo tenai apie deSimt analitiky. Ir jie tiesiog nor¢jo pradéti daryti duomeny
moksla ir plésti analitikg. Nebuvo visai duomeny inzinerijos, tai mano strategija buvo pirma sutvarkyti
duomeny inzinerijg, kad ji atsirasty, nes reikia déti pagrindus tam, kad baty galima dirbtinio intelekto

produktus vystyti. Tai atsirado duomeny inzinerija. Tada i$sigryninom, kas yra analitika, kur jos reikia,
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kur nereikia ir kur reikia dirbtinio intelekto specialisty, t.y. duomeny mokslininky. Ir tada samdziau. Tai

yra strategijos sudarymas ir jos vykdymas. Kaip, kur, ko reikia. Tai va, toks darbas buvo.

-----

SV W —

18Sukiai dazniausiai biina. Kaip suderinti kazkokius darbus, kaip. Kaip sudélioti prioritetus? Nes, tarkim,
jeigu bendrai kalbant apie dirbtinj intelekta ir a§ gal Siek tiek placiau kalbésiu, nes a$ dar ir konsultavau
kazkiek jmoniy noréjau sakyti nemazai. Kazkokj tai Siek tiek placiau noréciau atsakyti, nes béda su
dirbtiniu ir. Ir gerai darbuotojams. Ir béda yra ta, kad dirbtinis intelektas jmonése tampa kaip servisas,
t.y. dazniausiai yra kazkokia komanda. Ir tada, jeigu kazkas nori kazkokio dirbtinio intelekto produkto,
a$ vadinu produktais i$ tikro. Nu tai ten sistema, kaip kai kas vadina, bet a§ vadinu produktu dél to, kad
as visa laika kalbu, kad tai yra truputj placiau negu negu tik kodas. Tai va, jeigu nori kazkokio dirbtinio
intelekto produkto, ateina pas tos komandos vadova ir ten tariasi, sako mes norime to. Tada, tarkime, i$
finansy ateina, sako mes norim to ten i§ marketingo ateina, sako mes norim to i§ operacijy ateina, sako
norim to. O tarkim yra 5 zmonés, o reikia 10 Zmoniy. Ir tada reikia sudélioti ir nuspresti kas gausis.
Kazkas kazka pirma, kazka antra ir kazkas trecias, o kazkas iSvis nieko negaus. Tai ¢ia i§ tikro yra i§Sukis
visada todél, kad yra ribotas biudZetas, kas yra gerai, kad yra ribotas biudZetas. Ir Siaip vykdant jau tuos
Tikriausiai, kad dar Zmonés nelabai supranta, kas yra tas dirbtinis intelektas. Intelektas versle ir jau tada
turi likest], kad kazkas, prisédes prie magiSko rutulio jiems iSburs kazka ir tada jiem iSvis nieko
nebereikés daryti ir viskas savaime susitvarkys. Ir tada, kai pradedi pasakoti, kad ¢ia jums reikes jdeéti
darbo, kad ¢ia iteratyvus procesas ir taip toliau. Tada tas toks liikes¢iy valdymas yra labai didelé dalis.
Po to biina dar ir dar kita dalis, kaip pavyzdZziui, pristatai model; kazkokj dirbtinio intelekto ir jeigu tai
liecia, ypac jeigu kokius finansus liecia. Ir kazkam kaZzka. AS visada sakau, kad dirbtinis intelektas yra
veidrodis ir parodo, kas buvo daryta. Bet tada jau parodo be asmeny, taip nuasmenintai. Ir tada biina, kad
¢ia nesamoné. Taip negali buti. Tai tokie zmogiskieji resursai, iStekliai ir taip toliau. Ta prasme ne, tikrai
ne techninés problemos. Siaip bendrai su dirbtiniu intelektu. Kad projektas bity nejgyvendintas deél,
tarkim, finansy ar ar kazkokiy ten techniniy ypa¢ dalyky, nu niekada nesu girdéjusi dél techniniy dalyky.
Visag laika biina kazkokia. Kazkas susipyko, kazkas nepasidalino, kazkas dar kazko. Labai tokie buitiniai
dalykai buina.

I.: Aha. AS turiu 1S to sekanciy papildomy klausimy. PavyzdZiui. Sakei, kad dirbtinis intelektas tai

placiau nei vien tik kodas. Tai ar gali iSsiplésti ties Sia mintimi?
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P.: Tai dirbtinio intelekto Sprendimai. Jie i$ principo automatizuoja ir jgalina padidinti. Nu Siaip
realiai, automate and amplify, jeigu angliskai, tik tai lietuviskai a§ bandau kalbéti, tai jie realiai jo
automatizuoja ir tiesiog padidina tai, kg daro jmone, t.y. nu jie gali tai padaryti, jeigu jie veikia. Ir kai
mes kalbame apie sprendimus, tai yra ta dalis, kur yra kodas, kur tiesiog mes galime padaryti, kad veikty.
Nu, tarkim, sako pavyzdys: prognozuoti kity mety biudzetg ir jisai suprognozuos kity mety biudzeta, bet
jeigu sakys, kad dar reikia atsizvelgti j tai... Nu ir tarkim ta prognozé, gali biti, kad jis bus toks pat kaip
praeity mety. O jmoné auga ir. Skaicius, tarkim, vartotojy, auga ir taip toliau. Ir gali biiti daug niuansy,
kad, pavyzdziui, planuojama restruktiirizacija jmongs ir taip toliau. Tai tam, kad dirbtinis intelektas nesty
nauda, tai turi buti labai gerai su integruota, su vidiniais procesais. Visy pirma tam, kad mes gautume
daugiau konteksto, daugiau medziagos. Antra, tam, kad i$ tikro naudoty to dirbtinio intelekto sprendimus,

produktus.

Nes kg a§ matau daznai. Tai vél grjsiu prie to, ka kalbéjau, kad biina labai sukelti likes¢iai. Cia gal dabar
a$ jau truputj kalbu i ty jmoniy, kurias teko konsultuoti, kad, pavyzdziui, mes ateinam. Dazniausiai su
vyru konsultuoju arba Siaip dél to sakau mes, kartais ir viena. Bet zodziu, biina taip, kad mes susitinkame
su kazkokiu zmogumi ir tada sako mums reikia dirbtinio intelekto sprendimo ir jie tada tokie. Ne nu tai
Cia dirbtinis intelektas, tai Gia savaime suprantama, kad bus sékminga. Cia mes viska pakeisime, &ia bus
labai inovatyvus, gausim labai daug pinigy. Mes ¢ia netaupome pinigy, galime viska sau leisti ir tada,
kai a§ jiem praded aiskint, nu Zitirékit, jiis ten pataupykite, ne$vaistykite pinigy. Cia néra stebuklas. Cia
yra juodas darbas. Jums vis tiek reikés padaryti. Jums reikés padaryti, kad veikty. Ir tada btina "jo jo,
suprantu, bet ¢ia mums reikia padiy geriausiy specialisty. Cia mes biudZetas neribotas, &ia viskas
neribota". Zodziu, greitai tik tai darom &ia. Hmm... Tada po pusés mety bankrutuoja. Tai kai yra tokie
dideli likesciai ir ateina Zmonés ir pradeda dirbti ir tarkim sukuria kazkokj kazkokig versijg vieng ir jie
tada buina, sako "¢, bet tai a$ pats taip galiu pasidaryti". Tai taip gali pasidaryti, bet ta pirma versija
kazkokio modelio. Ji ir turi buti tokia, kad Zmogus dar galéty suprasti tam, kad galéty praeiteruoti, ir nu
dar suvokti, kas yra gerai ir kas yra blogai, ir j kurig puse tobulinti, nes tai nebus. Tai néra panacéja. Tali
néra taip, kad 18 karto sukuri kaZzka, kas sprendZia visas tavo gyvenimo problemas. Lygiai taip pat, kaip
jeigu skauda gerkle, eini pas lor gydytoja, neini pas kazkokj gydytoja, kuris ten Sirdies, pavyzdziui. Na
ta prasme, kad kitaip tiesiog neveikia. Tai vat, kai yra labai dideli tie lukesciai ir néra to tokio kultiirinio
pokycio organizacijoje, kuris galéty priimti tuos, nes, pavyzdziui, labai daug karty esu maciusi, ypac jo
konsultuojamose jo jmonése, kur, pavyzdziui, sako, visg laikg reikia su pinigais kazka ten prognozuoti

vieng ar kitokj elementa, bet viskas turi biiti su pinigais. Ir prognozuoja, ir sako Acid, zinokit, jlisy
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modelis neveikia. Nu neveikia, bet tai jiis pus¢ zmoniy atleidot. Ir tada visg laikg reikia suvokti to
dirbtinio intelekto ribotuma, nes lygiai taip pat, ypac versle, jeigu mes darome prognostinius modelius,
tai zmonés, zinodami tas prognozes, priima tuos kazkokius tai sprendimus. Nu tarkim, a$§ gaunu
duomenis, kazkokius, padariau prognostinj model;j ir matau, kad jmonei labai bus blogai. Jeigu jeigu jie
elgsis taip, kaip elgiasi dabar, bus Ziauriai blogai, tai aiSku, kad jie kazka pasikeis, kad to iSvengty. Tali
tiesiog tas dirbtinis, dirbtinio intelekto sprendimams priimti ir juos naudoti reikia labai didelio darbo i$
vadovybés. Reikia labai gery procesy apibrézimo tam, kad apskritai ten viskas veikty ir vaikscioty, nes
buna kur ten kazkur ten guli, pas kazkag kompe kazkoks modelis. Bankas Zinau, ten vienas apsiskelbé,
kad jie ten viska dirbtinio intelekto daro. Pas kazka kompe guli ir niekas nesupranta kaip ten kas veikia.
Nu tai zodziu apie tai, kad kodas yra viena dalis, bet tas jo, a$ skaitau, kad dirbtinio intelekto produktas
yra tada, kada jis yra naudojamas, kad kazkas gauna nauda i$ jo.

I.: Dar pries tai irgi sakei, kad gerai kai ribotas biudzetas. Tai Cia d¢l tos priezasties, kad
nebankrutuoty?

P.: Apskritai a§ mégstu sakyti, kad dirbtinis intelektas yra apie neapibréztumus, mokslas apie
neapibréztumus, nes realiai tai yra kazkokia labai yra problema, kuri dazniausiai biina kazkokia labai
bendriné. Jeigu ten kazka privestume, tai ten mes norim Zinoti, kas bus ateityje. Arba mes norim Zinoti,
kaip misy klientai elgsis ateityje. Realiai tas yra labai bendrinés problemos, kitaip tariant, labai
neapibréztos problemos. Tada i§ kitos pusés. Duomenys irgi yra labai neapibrézti. Cia i§ tos
perspektyvos, nes jy yra mazai tokiai didelei problemai spresti. Taip visada yra. Tarkim, kaip misy
klientai elgsis ateityje, Bet mes turime tik savo klienty duomenis, kurie yra, Kuriuos visy pirma galima
naudoti pagal GDPR. Ir dar taip, kaip jie elgiasi, tarkim, kaip miisy klientai. Bet mes neZinome, kaip jie
elgiasi. Tarkim, bankas. Ten turi duomenis, kaip klientai elgiasi, ar jie ten graZina paskolg laiku, ar ne,
bet jie nezino, gal ten, pavyzdziui, Sitas Zmogus yra teistas, ar ne. Ten ta prasme vis tiek yra ribota. Ir
kuo labiau apsibrézia duomeny mokslininkai tg uzduotj ir ja net nebitinai susimazina, bet bitent
apsibrézia, kad a$§ man reikia Sito, bet ne Sito. AS naudosiu Situs duomenis, bet ne Situs duomenis. Ir tada
kablelis, nes mano problema yra tokia ir tokia. Ir mano kontekste yra taip ir taip ir taip. Nu tik va, dabar
gal su prompt engineerig'u po truput] ateina tai, kg a$ kalbédavau duomeny mokslininkams, kad pries
pradedant daryt kazkokj koda, jiis tiesiog vos ne ranka parasykit. Siaip dokumentacija visada liepdavau
raSyti ir kas su manimi dirba, tai labai pamego, nes visg laika apsibrézdavom, kad mes darom. Misy
uzduotis yra tokia ir tokia. Ir tada su verslu sakome ar jums tinka tiesiog rastu apibréZimas. Ir ten koks
btna 10 lapy apraSas apie kg yra modelis Ir kai mes apibréziame, tai tada labai lengva tai jgyvendinti,

nes atsiranda kazkokios gairés, o kai to néra ir tos problemos, jos yra labai bendrings ir. Ir neaprépiamos.
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Tai ten yra keli keli tokie rabbit holes a$ vadinu. 1 tai yra laiko, kada - ir ¢ia labai tipinis - kai biina. Yra
viena labai juokinga istorija, kai vieng modelj banke daro, net nezinau dabar, nes i$¢jau jau seniai i$
banko, bet nenustebé&iau, jeigu dar dabar bando ta modelj padaryt. Zodziu, buvo taip, kad kazkas i§ verslo
uzsinoréjo tam tikro modelio. D&l NDA nesakysiu kokio, bet ziauriai paprastas. Isivaizduokim, kad
churn, panasus, tarkim churn. Ir bandé padaryti tag modelj ten ten vieni duomeny mokslai, viena komanda,
kita komanda. Ir atkeliavo iki mangs tas modelis. Sako nu, ¢ia pora komandy bandé, nepadaré. Tu
pabandyk. Ir ka as padariau? AS visy pirma pasiziliréjau, kiek banko klienty paliesty tas modelis. Ir as
sakau ziurekit, tarkim, jeigu kalbam hipotetiskai apie churn, tai jsivaizduokit, kad sakau tai jums ¢ia 10
klienty parodys, kad 10 klienty per metus paliks bankg. Ar jums aktualus toks modelis? Nuéjau pas ta
vadova. Zodziu, sakau ar jums, ar jums vis dar reikia, jei jisy toks rezultatas bus? Jis sako Oi, ne, ne, ne,
sako, as$ galvojau, kad daug daugiau. Na ir i§éjo taip, kad as i$¢jau i$ tenai. Tada tas vadovas i$éjo ir vél
jie 18 naujo pakele ta modelj, ir vél visiems reikia, ir vél kaZzkodél niekaip nepadaro to modelio. Ir tam
buvo gal septyni metai daré. Na, tai ¢ia a$ galiu sakyti, kad tai yra ten tarkim laiko, bet ¢ia yra ¢ia tokia
kuriozing situacija, kurig a$ galéjau papasakoti pavyzdziu. Bet tokiy situacijy yra labai labai daug. Pvz.
modelj daro tris metus, keturis metus ir zmonés nesupranta, kad arba jis jau yra padarytas ir jie ten jau
dailina detales, kurios visiSkai nekeifia esmes, arba jie tiesiog nepadaro, nes yra priezastis, kodel
nepadaro. Dar vieng zinau tokig liidng istorija, kai vieng labai protinga zmogy tiesiog atleido, nes jam
davé tokig uzduotj. Sako, na, i$siaiskink ¢ia mazdaug apie miisy, paprognozuok vat misy klienty elgseng.
O ten tiesiog yra toks pool'as klienty, kurie sako sako tai gal gal kaZkaip ten segmentuojam tuos klientus
- sako ne ne, tiesiog visy. Nu ir ten tiesiog neiSsprendziamas uzdavinys yra ir sako va tu blogai dirbi, nes
tu nepadarei Sito. Tai jo viena yra tai, kad laike labai iSsiplecia ir tada tiesiog neracionaliai ilgai biina
daromi tie produktai ir nepadaroma. O kitas dalykas yra kasStai, nes, tarkim, jeigu mes Zinom, kad turim
x ten tukstanciy, tai tada viskas yra ver¢iama j fte, T.y. Darbuotojy skaiciy. Ir tas darbuotojy skaicius ten
tarkim yra du darbuotojai puse mety ir tada labai gerai galima pasakyti. Zifirékit, jiis galite padaryti tik
tai, ar jums vis dar reikia. Tai vat Cia labiau apie tai, nes kai yra neribotas biudzetas, tai tikrai. Nesu
maciusi gery rezultaty su neribotais biudZetais. Maciau, kaip jmonés bankrutuoja su neribotais biudZetais.

I.: Papasakok apie procesg, kaip galvoji apie naudotoja, kokiose situacijose. Apie galutinj
naudotojg programos.

P.: Cia apie dirbtinio intelekto, bet kokio produkto?

I.: Jojo jo.

P.: Procesg 1S tos pusés, kada jis paliecia?
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I.. Kaip vyksta galvoje mastymo procesas. Kaip, kada galvoji apie naudotojg, kokiomis
aplinkybémis?

P.: Ai, pala, tai dabar a§ dar kartg patikslinsiu, kai yra kuriamas dirbtinio intelekto produktas, kada
yra galvojama apie vartotoja?

I.:Jo

P.: Tai visada. AS galiu pasakyti, nes ¢ia Siaip pakankamai mano specializacija $itoje vietoje yra
tai. Kaip ir kalb¢jau, yra apibréziama pati uzduotis. Ir viena i§ apibrézimo formy. Tai yra tas vartotojo
interfeisas. Kg gaus vartotojas? Tai tarkim, kur a§ pasakojau, kad ten mes pradedame daryti kazkokj tai
dirbtinio intelekto produkta? AS pati galiu papasakoti. AS naudoju dizaino sprintus visada. Tai yra Google
Ventures para$yta knyga Design Sprint. Ten 2 2, kurie dirba Google Ventures. Cia realiai §i metodologija
gal kokiais 2014 metais, nes a$ pradéjau naudoti 2015, bet buvo ka tik iSleista knyga. Tai ZodZziu
nepamenu pavardziy. Tai Design sprint vadinasi, po to maciau net labai juokingai, nes labai daug kas...
AS ta dizaino sprintg prisitaikiau dirbtinio intelekto produktams ir dabar maciau net veda mokymus ten
dizaino sprintas dirbtinio intelekto produktams. Pagal ta pacig knyga. Tai vat as tg naudoju nuo kokiy
15-16 mety. Tikslas yra toks, kad pirma dieng susédome su verslu. Jie pasako problemg. Tada duomeny
mokslininkai ir a$ ten. AS tuo metu budavau vadové. Mes pasitariame i§ techninés pusés ar
igyvendinama, ar nejgyvendinama, tada kokiy duomeny reikia. Ir tada mes pradedame kalbéti OK, tai i$
techninés pusés mes, tarkim, padarom modelj. Bet kokie tie, pvz. filtrai, kurie bus matomi klientui ir
kodel? Ka matys klientas ir kodél? Tai €ia tas toks ne i$ dizaino pusés, bet 1S tos esminés pusés kg matys,

tai jau yra aptariama pirmom dienom, kai yra pradedama galvoti apie problema.

Ir tada griztame pas verslg ir sakom zitirekit, jeigu norime, kad vartotojas matyty tg ir tg, tada mums
reikia tokiy ir tokiy duomeny, nes dazniausiai verslas zino, pas ka yra duomenys. Jeigu didesné
organizacija, jeigu ten maza jmoné, tai tada visi daugmaz bendrai zino. Tada, aisku, reikia pasitarti.
Tarkim, GDPR, dirbtinio intelekto aktas, reguliacijos ir taip toliau. Ar ten jmanoma gauti tuos duomenis
ir tada pradedamas kurti modelis. Bet tiksliau net ne modelis, o tas proof of concept. Tai yra POC
konceptas modelio, kurio tikslas yra parodyti, kg matys vartotojas, bet visas backend'as jis sufake'intas
gali buti. Pvz., modelis gali veikti ant trijy klienty, bet esmé, kad jis veikty ir kai sukuria t3 POC proof
of concept, tai tada duodam verslui arba vartotojams ir tada vartotojai issitestuoja ir sako jo man tinka
arba netinka. Tai pirminé modelio versija turi jvykti kuo grei¢iau. Mes duodame tam savaite. Tarkime,
mes pirmadien] pradedame, o penktadien] duodame vartotojams. AS sorry, visg laikg sakau versle, nes

miisy vartotojas verslas biidavo daZniausiai tai. Tai Cia Sitoje vietoje reikia panote'inti. Ir tada,
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penktadienj, tarkim, penktadienj, mes duodame savo vartotojams ir vartotojai sako ok, mums Sitas tinka.
Bet, tarkim, mums reikia dar tokio ir tokio feature'o. Arba mums tas netinka. Tai $ito vartotojo jtraukimas
nuo pat pradziy. Jis yra tam, kad kuo greic¢iau nukill'inti projekta, jeigu iSkart matome, kad nesigauna.
Nes vélgi vartotojas gali jsivaizduoti, kad ten labai daug naudos atneS. Bet jeigu mes pasiéméme
duomenis ir zitirim, €ia yra taip ir taip. Mes jums galime parodyti arba prognozuoti tg ir tg. Ir tada sako
Ai, nu bet taip, tai ¢ia mums daugiau naudos néra is to. Ir tada acii viso gero, Bet ir jam gerai, ir mums

gerai, ir pinigai sutaupyti jmonei tai ten visiskai win win biina.

AS visglaik juokauju, kad duomeny mokslininky tikslas yra nedaryti modeliy, nedaryti to, nedaryti
modeliy ir paaiskinti, kodél jy nereikia daryt. Kitas dalykas yra vat vél apie ta neapibréztumga.
Dazniausiai, kai ateina ir sako mums c¢ia reikia prognozuoti tg ir tg. Ir realybéje biina taip, kad mes
apibréziame. Tarkim, per pirmas dvi dienas sédime kartu su savo klientais, apibréziame uzduotj, kas
jiems yra svarbu ir tada realiai biina kokj 70% arba aStuonis. Jeigu nu ten imam ten ta Pareto taisykle, tai
tarkim 80% uzduoties biina labai lengvai jgyvendinama, tai mes pasiimam op ir per savaite tg POC tikrai
labai lengvai padaroma. O tas 20% tai biina. Néra duomeny, ten kazkas klitina, kazkur kazko triksta,
kazkas negerai ir tada. To Proof of concpet tikslas yra, kad kas nepasidaro greitai, mes to ir neimame.
Out of the scope visg laikg atsimétom, atsimétom padarome tai, kas lengva. Ir triukas kg Sita, kg a$
pasteb¢jau praktikoje tai, kas lengvai pasidaro, tas ir virsta tuo galutiniu produktu. Nes tai, kas
nepasidaro, tai reiSkia, kad jau yra problema. Ir dazniausiai kur atrodo. Ai, ¢ia turétumém duomeny
daugiau ir padarytume. Cia tikrai nesunku ir daZniausiai neatsiranda ten duomenis arba ten, jeigu
kazkodél prastai prognozavo kazkokia vieng $alj, tai ir neprognozuoja tos Salies. KaZkokia problema ten

yra su ta Salimi.

Na, ZodZiu, Sitas reikalingas tam, kad vél apsibrezti ir i$sigryninti tg uZzduotj ir tada vartotojai penktadienj,
tarkime, iSsitestuoja ta Proof of Concept ir tada kitas. Tada mes pereiname ] ta kiirimo mode'a ir kai
kuriam tai. Tada mes pasiimame kassavaitinius susitikimus su vartotojais ir kiekvieng savaite. Ir
nesvarbu. Ir ¢ia Sitas duomeny mokslininkams yra ziauriai skaudu ir $ito nekencia, kad kiekvieng savaite
parodyti. Nesvarbu, ar ten visg laika jauciasi, kad nieko nepadariau arba ¢ia nesamoné. Cia ne galutinis
variantas, a$ parodysiu, bet visg laikg parodyti. Ir kai jie parodo kazkokj varianta, tai tada jvyksta ir tas
kultiirinis pokytis. Tada jpranta vartotojai, kad aha, ¢ia bus taip ir taip. Ir a$ tada esu tame. Ai, o Sitas
atsirado, nes taip ir taip. Ir tada tokie esminiai sprendimai kartais biina darai, darai ir sakai zitirékit, bet

Cia gal geriau taip padarom. Ir jeigu verslas, vartotojai nedalyvauty tame, jie sakyty Ne, ne, nesgmong,
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tikrai nedarom. Bet kadangi jie yra tame paCiame procese, tai jie tada kazkaip sako Ai, nu bet tikrai taip
yra geriau. Nu ir po to tada su tais kas savaitiniais susitikimais stengiames. Priklausomai nuo projekto
dydzio, bet per pusmetj ir iki mety pasibaigti. Jeigu kazkoks sprendimas trunka ilgiau negu metus, tai i$
karto sakom ¢ia turi biiti 2 3 modeliai. Idealu, jeigu tai per pus¢ mety ir yra uzdaromas tas projektas. Tai
va, realiai, bent jau taip, kaip a$ dirbau, tai vartotojai nuo pirmos dienos ir po to kas savaite. Nu ta prasme
reguliarts susitikimai ir parodymai nebaigto produkto vartotojams.

L.: Kokiy tur¢jot darbe modeliy vertinimo strategijy? Al vertinimo strategijos - kaip vertinate?

P.: Tai a$ dirbau dazniausiai reguliacinéj aplinkoje. Tai biidavo reguliatoriai, tai biidavo keli keli
etapai. Pirmas yra, kada mes padarom modelj, tai mes patys validuojam modelj. Tai validavimas. Cia gal
tikriausiai neit labai j techninius dalykus?

I.: Manau galim eit visur.

P.: Nes validavimo tai ten priklausomai nuo uzduoties tipo. Bet visg laikg yra du validavimo tipai,
tai yra vienas yra validavimas techninis. Tai, pavyzdZiui, yra algoritmai, specialis validavimui,
priklausomai ar ten kokios laiko eilutés yra, ar ten yra kazkokio klasterinimo algoritmai. Tai yra tiesiog
tas algoritminis validavimas, tada visg laikg yra tas techninis validavimas. Apskritai, ar ta sistema veikia,
kiek ji stabili yra, tada visg laikg yra tas out of sample validavimas, kada pasiimam kazkokius 100 klienty
atvejai zitrim, kaip veikia. Tada visa laika vartotojai testuoja. Cia jau testavimas, analizavimas. Cia du
skirtingi dalykai. Tai validavimas yra procesas, o testavimas kada mes jau atiduodam pravaliduotg model;
ir tada vartotojai tiesiog testuoja ir sako arba veikia, arba ne. Arba. Nu gerai, tas techninis testavimas dar
patys darome. Tai yra, kad prie§ pradedant daryti modelj 20 procenty duomeny atsidedame ir tada ant ty
20% kuriy nematé modelis, tai nu ZodZiu, tas klasikinis ml. Ir tada vykdavo audito analizavimas. Yra
atskira komanda. Tai ¢ia, kai banke dirbau, yra atskira komanda, kuri nieko nezino nei kaip buvo
kuriamas modelis, nei kam, nei kaip. | ja tiesiog ateina ir validuoja. Tai kartais biidavo taip, kad mes
darydavome kokj modelj pus¢ mety, validuodavo metus. Arba biidavo ten trys ménesiai ar, trys ménesiai
ziauriai greit Cia skaitydavosi. O jei rimtai, pus¢ mety validuodavo tas modelis ir tada, jeigu tai biidavo
modelis, kuris yra naudojamas tam tikruose procesuose, tai biidavo iSoriné validacija. Tai yra
reguliatoriai, tai finansy reguliatoriai. Jeigu tai yra bankas, tai ten dar kartg praeidavo. Zodziu, labai labai
daug esu susidiirusi su tuo.

I.: Galima dar i$siplésti, kaip to audito validavimas atrodé?

v —

techninés validacijos nelabai darydavo. Jie tiesiog pasiimdavo, Zitirédavo konceptualiai modelj, ar jis
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teisingas? Ar jis yra etiSkas? Ar teisingai tarkim, pasiima kazkokj, nezinau banko biudZzetg ir ziiiri, ar
nekeicia kazko keistai. Tarkim, didel¢je apimtyje, dar visglaik daromas stress testas. Stress testai yra, bet
¢ia i$ tos ne techninés pusés stress testai, kurie irgi Siaip daromi yra, irgi to nepasakiau. Patys darydavome
stress testus. Na, ten galima jvairiai daryti, ten uzdéti ten 5 milijonus klienty ir t.t. Bet jie darydavo stress
testa, kad jeigu ten palikany normos krenta tiek ir tiek, ar jusy modelis dar veikia. O jeigu visi klientai
tampa labai turtingi? Ar juisy modelis dar veikia? Tai o jeigu pandemija, tai mes ta patj darydavom,
modeliuodavom. Tai va, tai tokius stress testus daro ir tada konceptualiai. Ar modelis yra teisingas, ar
etiSkas? Ar rezultatai stabiliis laike, ar patikimi? Ir kaip? Ir bando tiesiog surasti kur? Kur? Kur gali
kazkokios Zalos padaryti modelis ir jie ten labai ilgai darydavo. Bet ten sakau, ten yra ir dokumentacijos
raSymas, kiekvieno modelio validavimas ir ten dokumentacija budavo. Nezinau, gal 40 lapy tada yra
patvirtinamas komitetas rizikos, patvirtina, kad tas modelis pra¢jo validacijg. Validacija, beje, turi buti
tada, tai pirmin¢ validacija taip ilgai trunka ir po to kasmet tie modeliai yra i§ naujo validuojami, bet ten
jau toks tada standartizuotas procesas. Ten i§ principo perziiiri, ar tas modelis vis dar aktualus yra, ar vis
dar geri rezultatai. Perkalibruoja ta modelj, zitri, bet nu dar kg irgi ten tas auditas daro, tai zitri kokie
duomenys ateina. Input output ir realiai zitiri. Tai va, tai jddomus, beje, labai procesas ir man atrodo, kad
Siaip turéty tie modeliai biiti validuojami bet kur, nes ten taip biidavo i§ poreikio, nes tai yra reguliacine
aplinka. Bet, tarkim, kiek a$ ir kitur dirbau, a§ manau, kad atnesty labai daug naudos validacija modeliy.

I.: O kodel?

P.: Nes prisikaupia nesgmoniy patys nesupranta kodél. Nu gerai, kad tarkim jeigu yra, jeigu yra
jmone, kurioje dirba kazkokie patyre, atsakingi specialistai, tada yra gerai. Irgi vienas konkretus
pavyzdys visai neseniai. Viena jmon¢ organizacija ieSkojo, kad kazkas sukurty dirbtinio intelekto
sprendimg sekti jy darbuotojams. Tai man atrodo... Okey jeigu kazkas dirba, kas pasakys, kad nekurkite,
nes nu ir neeti$ka, ir nelegalu man atrodo. NeZinau. Bet, tarkim, kai kuriose Salyse tai yra nelegalu tikrai.
Tai bet yra tokiy jmoniy, kurios sako davai vaziuojam. Tai vat kitas dalykas, kada modeliai yra ¢ia toks.
Tarkime, netgi tame paciame banke, kur dirbom, ten buvo nezinau gal kokios deSimt duomeny
mokslininky komandy ir kiti labai nemégo tos validacijos. Tai a$ visglaik savo darbuotojams sakydavau,
kad validacijaj jus iSmoko daryti modelius tvarkingai. Ir tokius modelius, kurie veikia ir neSa naudg. Ir
jie labai tai perémé. Ir kazkaip mes labai gerai sutariame su tomis validacijos komandomis. Siek tiek
erzindavo, kad jie taip létai viska daro, bet ¢ia buvo vienintelis minusas, nes kiti tai pjausdavosi ten,
pykdavo, ten jeigu kazkokig gauna, taip vadinasi remark'us. Jie labai kazkaip asmeniSkai priimdavo. Bet
18Smoko, Siaip a$ pasakyciau, kad tie duomeny mokslininkai, kurie dirbo. Bent jau kur a§ Zinau, kur kur

dirbo ir kur modeliai buvo analizuojami. Jie labai varkingai dirba, jie susi dokumentuoja. Jy kodas labai
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tvarkingai, nes jie zino, kad jiems po mety reikés grjzti prie to kodo. Tai a$ sakyciau, kad tai jneSa tokios
disciplinos tvarkos ir bendrai tai labai pakelia kokybg.

L.: Aha, o kai sakei, kad zitirédavo, ar modelis teisingas, ar etiSkas, pagal ka jie nuspresdavo, ar jis
teisingas, ar etiskas?

P.: Tai Cia labai priklausydavo nuo uzduoties. Visy pirma ziiri, ar tai yra... Nu kokie duomenys
naudojami, ar néra kazkokiy netycia naudojamy duomeny, kurie, pavyzdziui, bity lytis, amzius ar dar
kazkas. Tiesiog perzitri. Tai Cia tas paprasciausias. Po to ziiirédavo, ar nediskriminuoja ten kazkokios
grupés zmoniy, kas pvz. gali biiti vyresni Zmonés? Na, gal pavyzdys biity Cia. Jis néra tas pavyzdys, kokj
a$ esu macius, bet tiesiog sugalvojau dabar. Daromas yra pricing'o modelis, kainodaros modelis ir
pasitlyti, tarkim, vyresniems zmonéms didesn¢ kaing. Nors, tarkim, jei modelis buity. Modelyje pac¢iame
nebility amziaus Zmoniy, bet kazkaip jie ten nusprendzia, kad kad butent jiems kazkas bus arba ten tarkim
didmiesciuose gyvenantiems, nes jy didesnés pajamos. Nes nu realiai dirbtinis intelektas. Jis linkes, ypac
tam tikri algoritmai. Jie yra linke pasigauti tuos vadinamus Lazy predictors, kad jie patys labai greitai
iSmoksta, kad ai, §itas turtingas, Sitas neturtingas arba Sitas vyras, Sita moteris yra, nors kaip ir ty atributy
visiSkai néra jdéta. Tai vat ir tokius tikrindavo.

L.: Bet. Ar jie turéjo kazkokias apibréZtas normas? Gaires?

P.: Ne. Ta vélgi, a§ ¢ia gal labiau susije¢ su tuo, kad a$ dirbau tokioje komandoje, kuri labiau
research uzsiiminéjo. Yra tokiy komandy, kur darydavo taip vadinamus operacinius modelius, kur yra
viskas Zinoma, aiSku ir 1§ mety metai ten nelabai kas keiciasi, tai tada ta validacija budavo tikrai tokia
prasizitiri ir viskas. O a§ dirbau tokioje, kur biidavo tokie egzotiniai modeliai, bankui. D¢l to jie taip
nestandartizuotai turédavo ziuréti. Kitas dalykas, kai a$§ dirbau ir dabar kokius daugiausiai pavyzdzius,
kur paskutinj karta su validacija dirbau. Tai tuo metu dirbtinis intelektas... Cia buvo kokie 2019, 2020,
2021 m., tai tuo metu nelabai dar buvo kazkokiy. Tarkime, mes turime dirbtinio intelekto akta, o tuo
metu nebuvo kazkokio reglamento arba kazkokiy net gairiy. Tai ta reguliacija. Dirbtinio to maSininio
mokymosi algoritmo, ji tokia buvo neapibrézta, tai dél to reikéjo kazkaip suktis i§ padéties.

I.: Ir. Kuriuose. Kuriuose kirimo procesuose biity didziausia rizika algoritmo kokybés
uztikrinimui?

P.: Algoritmo kokybé. AS gal sakyciau, kad algoritmas yra. Algoritmai yra kokybiski. Jeigu juos
naudoja ten, kur reikia, tai tada algoritmo parinkimo. Nes pats algoritmas néra nei geras, nei blogas arba

tinka tai problemai spresti, arba netinka tai problemai spresti. Yra aiSku duomeny klausimas, ar tinkami
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duomenys yra. Bet jo. Bet a$ visiSkai algoritmo nekaltinCiau algoritmo. Kaltin¢iau tarping tarp
kompiuterio ir algoritmo.

I.: O kas yra tinkami duomenys?

P.: Aktualtis duomenys tai problemai. Tai yra ne per daug duomeny. Nes visi sako ai, kuo daugiau
duomeny, tuo geriau. Tikrai ne. Tai turbut aktualis duomenys. Ir i§ kitos pusés. Tarkim, jeigu nori
prognozuoti kitiems metams j priekj. Ir dar ziiirint kg. Bet jeigu kazkokia yra prognozé i priekj, tai tada
turi buti istoriniy duomeny pakankamai. Tada dar aiSku, reikia atsizvelgti i tai, kad duomenys turi biiti
etiski, kad nepateikti kazkokiy kazkokiy atributy, kurie modeliui leisty diskriminuoti. Cia vélgi galima
bty sakyti dél algoritmo, bet algoritmas pats nediskriminuoja, tai duomenys implikuoja diskriminacija.

I.: Toks jdomesnis klausimas - ar koreliacija vis dar nelygu prieZastingumas?

P.: AS manau, kad cia tokia. Ta prasme ¢ia yra visg laika, kaip ir su modeliais. AS sakau, kad ¢ia
yra horoskopai, nes gali. Cia yra tikéjimo klausimas. A§ manau, kad ne. A§ manau, kad ne. Ir lygiai taip
pat, kaip ir su modeliu. Jis parodo, tarkim, kazkokig kreive, kuri eina j virSy, i apacia, bet ten vienas sako,
kad zitirék, kaip auga, kitas sako ziturék, ten stovi vietoje ir. Ir jeigu zmogus nori tikéti kazkuo, tai. Tai
tiesiog nejmanoma pakeisti. Nu bet tas, vélgi ten irgi yra pasakymas, kad statistika yra didziausias melas.
Tikrai labai daznai pasiima ir i§ vienos pusés ir galima sumanipuliuoti. Ir matau, kad duomeny
mokslininkai labai daznai parenka tokius duomenis arba parodo, kokias asis i§didina, arba. Giriasi. Po to
vieng pavyzd] papasakoti juokinga, bet galima parodyt bet ka, bet kaip ir €ia tiesiog arba tiki, arba netiki.
Bet. AS i8vis koreliacijom net nu nelabai tikiu, nes tiesiog labai daznai biina, ateina ir sako va, Cia
koreliuoja. Sako, zitirék, radau, koreliuoja. Sakau, o kas i§ to? Nu nieko, $iaip, faina, koreliuoja. Bet ar
tai paaiSkina? Retais atvejais taip, tai paaiSkina. Gali atskleisti kazkokig prieZastj, kad, pavyzdziui, kad
kai lyja, gali suSlapti. Na, bet tai tos koreliacijos ir biina labai daZnai. Jeigu rimtai taip, duomeny moksle
ka darom, tai tos koreliacijos labai daznai biina tokios. Kur ten duomeny mokslininkai atranda -
koreliacija! Nunesa bizniui parodo, nes duomeny mokslininkai biina, nesupranta to sudétingo proceso ar
ne. Aisku, dabar ten tie start ups, ten kur perku parduodu. Produktai paprasti, tai ten néra to, bet banke
tikrai blina Ziauriai sudétingi procesai, investicijos ten markets Ziauriai sunkis. Nunesa, sako va ziirékit,

C¢ia radau tas ir tas. Sédi tie specialistai. Nu jo, tai mes tg Zzinome. Tai vat Sitas.

Kitas dalykas irgi, visai palyginus neseniai susidiiriau su tokia va kur vienas vadovas. Nu jam ten sunkiai
sekési darbe ir jis tiesiog susigalvojo, kad ten vienas rodiklis turi kristi. Ir tada jis turi tapti to rodiklio
gelbétoju. Ir jis papraseé ten vienos mano komandos narés, kad jam padaryty tokj grafikelj. Sako, man

pavaizduoti ten X tas y tas. Ji pavaizdavo ir sako va, zitirek, krenta jis. Jis nu¢jo pas CEO, ten padaré
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darbo grupe, ten padaré ta emergency plana. ZodZiu, vos ne jmoné bankrutuos, jeigu ten tos problemos
neiSspres ir taip toliau. Nu ir ten tokia drama didziulé. Sakau, ten pirmo lygio jmonés problema ten,
atrodo, milijonus praranda. A§ atéjau ir Zidiriu, ir man kaZkas yra tikrai ne taip tame grafike. Cia irgi beje
su koreliacijom susije. Ir as visiskai kitaip zitiriu, zitiriu, zitiriu ir sakau, nu tikrai kazkas ne taip. Ir po to
zitriu, kad. Kaip ten tiksliai buvo, kad viena asis, dvigubos asys ir viena asis nuo nulio prasideda, kita
ne nuo nulio. Ir a§ paémiau kompe. Greitai padariau tas asis, kad abi nuo nulio ir taip graziai taip ties¢
Cia taip, kaip ¢ia parodyta graziai. Tarkim va zemyn ¢jo, ir taip graziai iSsitiesina. Ir a§ sakau zitirékit,
néra problemos, &ia tiesiog nekinta. Sitas rodiklis nekinta mety metais ir tas Zmogus toliau vargsta su ta
grupe, ten jmonés gelb&jimo planu ir taip toliau. Nu ir a$ sakau, ¢ia yra religija. Tai Zmogaus tikéjimo
nepermusi jokia statistika. Jis gali jg panaudoti, jrodyti savo argumentg. Bet i$ kitos pusés, jeigu zmogus
yra jsitikings, nieko nepadarysi. Tai sakau tai man. AS nesu koreliacijy ieSkotoja.

L.: O tai kaip tada? Kaip rasdavot priezastis Sitas, produktuose, kur biidavo?

P.: Vat butent nebiitinai reikédavo ir ieskoti ty priezas¢iy. Bet gal kas ir yra sunkiausia duomeny
mokslininkams, kad ne visada reikia surasti priezastj? Nes a$ visg laikg kazkaip gretina ta dirbtinj
intelekta su medicina. Zmogus susirgo, tarkim, véZys. Ir gali gydytojas pasakyti. Ten gali biiti, kad ten
veézys, dél to, gali but genetika. Gali bit, kad ten mésos valgéte. Gali biit ne tai, kad Zmogui pasakys, kad
Zinai ten 30% tikimybé, kad tu susirgai nuo to ir to. Nu ar tai kazka pakeis? Ne. Tai tikrai nesakau, kad
tai yra visiems atvejams. Kai kuriems atvejams reikia rasti priezastinguma ir galima rasti. Bet velgi 1§
mano patirties tai tikrai neblina kazkokie Nobelio verti atradimai. Blina, kur aaaai! Toks biina - nu jo,
aisku, jo &ia dél to. Bet sakau, ten kazkokiy stebukly ten labai daug neigburia. Sitoje vietoje. Vat sakau
ir tas susitaikymas su tuo, kad ne visada reikia ieSkoti priezasties ir galy gale, o jeigu jau jeigu gilinameés
] tai nu tai beveik niekada nebtina viena priezastis. O jeigu biina penkios priezastys. Nu tai va dabar kaip
teisingai attribute'inti, kuriai priezasciai kiek laiko skirti ar ten 2%, ar trys, ar penkiasdeSimt? Nu, ten
tada prasideda tokiy. Tai Analize darom. Bet sakau kartais bidavo zmonés: nu kodél ¢ia taip? Sakau
viskas - tu nebitinai tai reikia Zinoti.

I.: Tai tada. Kur tau asmeniskai prasme yra Sitame darbe?

P.: Man prasm¢ yra tame kiirybos procese. Tod¢l, kad. Galima sukurti produkty. Kurie tikrai
padeda zmonéms. Pavyzdziui, kas man yra aktualu? Man dél to medicina labai jdomu. Ir taikymai, gal
netgi tokie buitiniai, ten palengvinti gyvenimui, automatiskai uzsakyti pirkinius, susidaryti mitybos
planus ar dar kazka tokio, kur tiesiog nusiimti nuo saves ir tg laiko dalj praleisti kazkur kitur. Bet Cia a$
taip, a$ visg laika. Jau seniai taip sakau, kad labai nereikia susireik§minti tiems Zzmonéms, kurie kuria

tuos produktus. Vélgi, sakau, ¢ia néra kazkokio stebuklo pasaulio. Tie modeliai, kurie yra sukuriami, tai
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yra darbas, kaip ir visi kiti darbai. Ir tai, kad kol kas dar ziiiri kaip j kazkok; stebukla, j dirbtinj intelekta
ir jo sprendimus. Tai kartais Zzmong¢s klysta tame. Tai man yra labai jdomu. Man yra jdomu dirbti su
zmonémis. Kaip vadovei man yra jdomu mentoriauti. Man yra jdomu tas kiirybinis procesas, kaip
padaryt, kad susitarty, kaip padaryt, kad veikty tie produktai? Néra lengva padaryti, kad jie veikty. Kad

nesty nauda. Tai va tame procese.

Informantas Nr. 7

Amzius: nezinoma (apie 30 m.)

Lytis: vyras

Darbo vieta: jvairiose Salyse veikianti maisto j namus pristatymo kompanija.
Gyvenamoji Salis: Vokietija

Pilietybé: nezinoma, bet tautybé Kolumbijos

Formatas: nuotolinis pokalbis

Trukmé: 1h Omin 27s

Data: 2024 m. spalio 17 d.

I.: I introduce myself that my name is Simonas Bansevi¢ius. I am a master's student studying
politics and media. This interview will be used for my research about machine learning ethics. | inform
you that at any time you can decide to end this interview. Knowing this do you agree with me recording
this interview and using it for the previously mentioned research purposes?

P.: Yeah. I'm fine.

I.: Okay. for the first question, I'd like to ask you to introduce yourself, if you can, stating your age,
where you work right now. What's your current profession?

P.: Yeah, absolutely. So one. I'm originally from Bogota, Colombia, and | came to and | did a
bachelor in math and physics, and | came to Berlin to continue my graduate studies in math, and I did
my PhD at Humboldt University, Berlin, in the area of something that is called geometric analysis and is
more in the direction of pure math. And that was pretty fun. But after finishing my PhD, | decided |
wanted to do something else, something more applied, and kind of understand the challenges of, of of
the industry in the real world, so to say. And yeah, | got my first job in a marketing consultancy where |
was faced to various types of projects and industries like automotive, retail and fashion. So that was quite
nice. 1 was not a proper consultant, I was more like an in-house support team, working on the data science

project. But of course | had to meet clients and that gave me like a nice sense of reality and business kind
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of mindset. And after a couple of years there, | decided | wanted to move to a product company where |
would really develop data products and | took a position at (anonimizuota), which is the meal box

delivery company.

And that was March 2020. So | was let's say we didn't know about it, but | was supposed to lead the
forecasting and efforts. There's a lot of time series analysis. But then the pandemic started and that was
a bit of a mess, trying to do predictions in the middle of a pandemic that was very, very hard. But it was
still fun. After a couple of years there, | decided to take a break of this forecasting kind of problems in
the middle of the pandemic. And I joined (anonimizuota), where | still work there, which is a food
delivery company that expand into Europe. And last year was bought by an American company. So it's
quite big. And in my first part there, | worked in the marketing tech department, working in various
project, kind of setting up the team, mainly in the area of a media efficiency. And this is where should
we put our next euro in? In which channel is it? Facebook. Is it a TV ad and so on. And also customer
lifetime value. Let's say now that we have acquired a customer, what's, let's say given their purchase
history, how much do we expect this customer to be with us? And again in the food delivery company.
It's not clear to churn, let's say, to leave, because you could just pause and maybe order a year from now
or have a different purchase pattern. But we wanted to do this with just the purchase history. And since
last year, | actually decided to come back to forecasting. So within the same company I'm now working
in retail, which are like these market stores on which it sells kinds of bananas, fruits and diapers and so
on. It has a big assortment, and I'm working in projects in between pricing. So how to price our items in
an intelligent way and also forecasting. And again, kind of as you see, a lot of my work has been
surrounding this area of of time series analysis, which | pretty much enjoy. It's quite classic but still very
powerful. And I think every company at some point will will work with time series data. So that's kind
of on my professional side. I also like since a couple of years they might be around four years. I've been
very interested in open source projects, so contributing to many open source libraries like Pymc,
Numpyro and other more like smaller projects like X time at the moment, which was about forecasting.
And one of these projects, which is called Pymc marketing which mainly handles customer lifetime value

and media mix model for marketing marketing efficiency.

Actually grew up quite a lot. | have been working with the folks of Pymc labs, which are kind of it's a
Bayesian consultancy, so to say. So most of the consultants there, or like members of the team, are core

pymc developers, which is a statistical package for Bayesian modeling. And then we support companies
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and clients to adopt this type of, of modeling techniques. So as a matter of fact, I'm working 80% at
(anonimizuota kompanija) and the 20% remaining i'm working with Pymc Labs to push this open source
project. So this includes kind of handling the community and making sure that people are engaged with
the package, that they use it, and if they don't use it for whatever reason, understand the reasons and
trying to fix it. Also checking pull requests like code changes and also. Yeah, just just. I'm not doing this
by myself, but I'm mostly leading a at least the direction because | started the project and | never expected
it to be so big. Yeah. So that's about me. I don't know if that was too long or not, but maybe this would
be a good starting point.

I.: That's great. Really interesting. | already have questions.

P.: Yeah. Sure.

I.: From where to start. You mentioned that it was hard to predict during the pandemic? Why?

P.: So, many, manu. Kind of seasonal. Let's say many time series that you find in the industry have
kind of three components one, seasonality component, like for example, people order more boxes or food
in the cold times because they are kind of they don't want to go outside. That rather than the summer that
everyone is keen to just go outside and and been out. So there's like the seasonality component, which
for most of the business is very clear. There's a trend component which is kind of the growth. And this
could be related to the number of stores that you open, the popularity of your brand, and so on and so
forth. So for a business like (anonimizuota), at that time was very linear trend growing nicely and nice
seasonality. And if you need to predict that, you just need to capture these things. And | mentioned a
third component which is called the remainder, which is what you cannot explain by these two. And this
could be marketing events or outliers or maybe something hidden in the data structure like autoregressive
terms and so on. During the pandemic, let's say if you want to do a prediction for the future, essentially
you want to try to extrapolate what you have seen, but then you have this nice seasonality and trend, and

at some point this is just get destroyed, like one order of magnitude up or down depending on the industry.

And then it's pretty random what's going to happen. So no one we don't we didn't have previous data on
pandemics to try to say, okay, actually we are expecting a uplift of ten x. And during the first weeks we
went, let's say it was at least for (anonimizuota), like something like of the order of ten x increase. So
something that you have never seen. And at that point no one knew what that was going to happen. It
was a lot of uncertainty. So at the very end, it was really trying to have a clever guesstimate. And then
things after the pandemic kind of stabilized a bit, you recovered a bit of the seasonality, but the trend was

was distorted. And also we needed to predict, let's say, 1 or 2 months in the future. And a lot of these
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changes actually happened very recently. | don't know if you remember, but there was when there was a
new variant, people would get scared and start packing food, and that happened within a 1 or 2 weeks.
But if we were forecasting for the next month, of course, these forecasts didn't know about that. So that
is the idea behind | mean, there are techniques to make this more dynamic, but that's the main challenge.

I.: Okay, okay. Thank you. Wanted just to understand from what perspective? Nice. Yeah. You
you've mentioned that in current company, you are doing basically between pricing and forecasting,
pricing, how to price items in an intelligent way. What do you mean by intelligent way?

P.: So let us let us assume. Let's play this game. | think it's very interesting. So assume that your
task is to sell apples. How would you price apples?

I.: By referencing how much others probably price?

P.: Exactly. So | mean there are various techniques. So one is for example, that you want to price
your apple in such a way that you don't lose money. So if buying apple costs you, let's say €1, you
probably want to sell it more. But then it's important to see what the market says, right? So maybe you
go and the cost of selling it at 1.5 and Lidl maybe 1.25, and then you need to choose. Right. Because if
and if you price them lower, you're probably going to sell more. But the revenue which is what you gain
is going to be less, but if you price them higher, you're going to sell less. So this is kind of the demand
curve where the price and demand and you need to find a way. Because if let's say what if all of the
competitors are pricing the apples very low, and if we could do it a little bit higher just to increase our
margins without hurting the price perception, and that would be good, but also for growing markets, you
don't want to maybe go very expensive. You want to kind of capture audience and take it from there.
And it's also important to map it with forecasting because you want to ensure that you have the assortment
ready, right? Because if you have a good pricing, but then you cannot sell them because you have not
enough apples, that's a bad pricing experience a customer experience. Yeah.

I.: Okay. Thank you I got that. Nice. Okay. Do you yourself have to work with the data gathering?

P.: So what usually happens is that the data comes into what is called like a data warehouse where
there's a lot of tables. And it could be like typically something that you can query with SQL. It could be
like snowflake, I don't know, redshift, Impala. There are many of them. All of the integration is mainly
done by the data engineers or back end engineers. So for example, if you if you are capturing the clicks
for example, or the impressions that you see, all of this comes, yeah, the back end and the data engineers
put them into raw tables so to say. So depending on the company data scientists like myself would query
or gather the data for the models from this very, very raw data. But more recently there's an intermediate

layer of people called analytics engineers that cleaned this massive amount of data in a way that is much
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usable. But either way, everyone working in data science has to, and as a fundamental part of every
project to be able to query and merge this data. Because sometimes you want to merge purchase history
with purchase characteristics. Right? And this is not like a huge table. You have a table of users, you
have a table of purchases, and you have a table, a table of product characteristics. So if | want to ask the
question, how many people in this city have ordered red apples, you need to do the query yourself. So if
you mean that by data gathering, yes. If you mean like the data integration that's usually made by the
data engineers or backend engineers.

I.: How raw do you think the raw data is?

P.: So that depends on in the company and on the use case. Because what's happening is there's
very raw, which is events. So it could be like every click that you do, every thing that you see. So if you
have your app and you're scrolling down and scrolling up, even if you don't interact, let's say you don't
click like the knowing that you open the app and you're seeing something. It's something that you can,
let's say companies can track on your phone. So if you think about event data from your your device,
that's really like a lot, a lot, a lot of data. So you this is most likely not in the data warehouse but something
else. And kind of there's a big part of piece of work which is making this usable a in a pseudo aggregated
way so that you can query because otherwise it's just too much. I don't I haven't had the need to go that
granular. So usually I consume the data from tables that have already been cleaned, so to say, by either
data engineers or analytics engineers.

I.: So you would say that the action data is quite realistic. Like quite - the most raw that you can
go?

P.: Yes. But let's say for it depends on the, on the use case. So if you really need to you and there's
this question about data governance let's say who is allowed to go there. So just to give you an example,
companies usually have data about their own employees, like for example, salaries and I don't know,
personal information that is useful for human resources just to and but employees don't have access to
that table, right. I cannot just query an order by a salary. So There's also kind of roles for which you have
certain restrictions, access to the data. And so most of the time, at least in these modern times, you have
really clean layers done by the engineers. But if needed you can go like very, very raw. But then this
becomes very hard because also the data structures are kind of nested. They are not just nice tables with
columns and rows, but I could be like this JSON format which are chained. And doing that can be a little
bit cumbersome. So usually you want to rely on something that is going to be maintained by the team.

I.: You mentioned the case when even non action is tracked, which is that non-explicit. So. What

do you think about explicit and non explicit data gathering?
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P.: What do you mean? Like, for example, a click versus an impression?

I.: Yeah. Or like a click versus a survey.

P.: So both of them have biases. So depending on what you want to do, let's say every data source
has their like their own caveats. So to say. So every model that you develop, every conclusion you take
out of it, it has to be given the data collection. So just to give you a very concrete example, if you want
to measure Brand strength, so to say. So for example, they want to know that people feel empowered by
the brand, which is something like companies like Adidas and Nike will typically would like to know
because this is what's driving potentially sales. They asked surveys. So would you rather go for Nike or
Adidas. And they they they these surveys are actually quite a yeah diverse. And they want to capture
dimensions of your brand. These surveys have two problems. And this is actually people use this to track
a metric called NPS which is called Net Promoter Score. And it's very important for many companies.
But it has two main problems. One is that it's expensive to run. And the second is that A you have to do
this every quarter. So to say at least because you cannot keep doing it for forever, it's just very expensive.
So if you want to compare how you're doing against Nike, for example, between Adidas and Nike, you
could do that. But that's very time consuming. What you can do is actually go and try to have a proxy of
that in the digital world, and then you can have proxies for that, which is for example, the share of search.
So if you go to Google Trends you could look for how many searches Adidas has, how many searches
Nike has.

And then you could just take the share and see, okay, is this data actually being a proxy of the interest of
people and brand strength? Or you could also look to take a look into a social media engagement. So this
a has the benefit that is much more real time and it's way cheaper. So you could say okay, this is the way
to go. But something that we also need to be aware of is that there are a lot of people that don't go that
online so to say. So for example, myself, I don't use a social media that much and | don't have Instagram,
| don't have TikTok. | used to have kind of Twitter, but now I don't like it. So these type of metrics and
can actually have a bias. So even if they're super fast, they're cheaper, they're still a small bias. And
another challenge that is going to happen with this large language model is that people will be using these
data sources less and less in principle. So for example, search at least myself, I'm searching less and
going using more ChatGPT or some of these large language models. So you also would need to account
for this change in behavior so to say. So | don't think so. Surveys. And there's very good statistical
methods to track surveys are still very good. This digital tracking. It's also good, but both of them are the

weaknesses. And and you as a modeler or decision maker have to be aware about those.
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I.: At which moments during your development do you think about the end user itself?

P.: So I mean, | would say always because at the very end that's what we're aiming for. In my case,
users can vary. So for example, when I'm working with pricing and forecasting, actually my end user is
the inventory manager who ordered the product. So going back to the apple, | estimate we're going to
sell 20 apples in a week. And because | want to make sure that my customers are eating, if they want to
order, then then the apples are available. But kind of my direct user in this case is the inventory manager
who is going to order that and. But for example, when we're doing forecasting, we always need to think
about the customer because you should forecasting models. You could either under forecast which means
you estimate less apples that you actually solve or over forecast. And then they are not the same. Because
if you under forecast users will go to the app and want to buy, but they cannot buy it. So it's frustrating.
And for if you over forecast, then what typically is going to happen is that this food is going to go to
waste. But actually | would argue that in this case it's better to over forecast because under forecasting
it's really bad for the user. It feels like the data is the app and the assortment is not good for them. Because
even if you over forecast, you can actually price these items down like mark down the price and try to
sell it to get them out of shell.

So in our time series model, even with one developing, we actually weighting the errors in such a way
that on the forecasting gets penalized more than over forecasting. So | would say that in every step
sentence. Yeah. So as we know, let's say from because of the kind of business requirements that on the
forecasting is worse than over forecasting. Then when we are developing the models and testing the
models against others and selecting the model, we want to make sure that these weights, these errors are
actually accounted for. And so yeah. So | think everyone at least should be always be thinking about the
end user. Because a at the very end this is how they're going to to be consuming the model. So | don't
know if the question was in that direction or in the direction of the data gathering part.

I.: In whatever direction you felt like.

P.: So yes, about this is about the output of the user and about the input of the data. | actually really
like to work with data which has the less information possible about the user. So for example, and that's
why | like statistical models and work with the aggregation. So for example it's not encouraged. And |
think it's a bad practice to query for a user specifically or try to to get your email and try to see, Okay,
what's your purchase history? Right. We want to be very careful about this sensitive data. And | would
say that kind of GDPR has helped kind of change this this mindset. So in the data gathering in the data

products, we also think, okay, we want to use data that is not sensitive, right. Even if can potentially
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make our models better. And we | actually am very conscious about it. And that's why the models that |
do in marketing, at least from my experience, that it was once | worked, it's the fact it's the one are the
ones which use more aggregate data and less personal data. And this is not just because it's maybe nicer
or not so evil, so to say, but also even with this personalized data, these clicks also have a big bias. So
sometimes it's better to get away from the very granular data and see it from from from the bigger picture.

I.: So who do you think would have the biggest impact to the end result that the model gives? And
having in mind that the context is from the user using the interface of the program that via which data is
gathered and data... Some people then take that raw data, then that data is cleaned and you make
something with it. And then we have the end result and the end user uses it. So out of all these actors,
who has the biggest impact on the end result itself of the predictions?

P.: So | think everyone and especially but most importantly the data, Because if the data is, is is
rubbish. So to say, no matter how clever the data science team, no matter how fancy the infrastructure is,
the outcome is going to be bad. So kind of when people talk about data science, talk about these fancy
models and this super nice cloud computing and llms and whatnot. But in reality the most critical part is
the data. So and it's not just the raw data but the data gathering. And let's say that's why if you do some
joins, if you filter by something, all of these steps are really, really key. So and these data manipulations
these data wrangling actually depends on the output. So everyone in the process should think about let's
say the end user. And but again these end users actually change a bit. So for example for the analytic
engineer making the data usable and structured the data. The end user is not kind of someone using data,
but actually the data scientist which are to consume that. So kind of as long as this process works a kind
of we expect this to to work at the very end. But the critical component is understanding the problem and
also knowing we have the data for that. Because in other cases and many cases, even if we have a business
case, if we don't have the data before going into any modeling, the step zero should be, okay, let's start
tracking the data. And that's typically how it works. It starts for for many projects. So there's no specific
person that is more critical than the other is making sure that the process overall works.

I.: So to be precise, from your perspective, what is bad data?

P.: So bad data is for example, it can do many things. So for example incomplete data meaning that
if you are tracking events, let's say sales, at some point there's sales are gone and you have a gap between
these two. So this is typically a the case also messy format especially dates. This is a mess. So if you
have dates in the European way that is day month year. And at some point in time you randomly change
the format. Then also it's bad data in the sense that it's not wrong, but it's going to be a mess to, to to to

work with that. So that's more on the technical level. But there's a deeper level which is on the kind of
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biases. So for example, let us assume that I just collect data for we don't do this. But let's say we we just
collect data for male users and we all do the analysis for male users. And then we are expecting this app
to be deployed and used by everyone, not just men. Then you are going to have a big bias. And and this
is just it's not representative to how this is going to be. So you also want to make sure that the data that
you have is representative to the use case, so that even if the data is super clean, they are not missing
value. It's bad data in the sense that you cannot really use it for the use case because of the of the bias
that you have. Okay. And most of the time you have bad data. So in either of these dimensions. So you
just need to make sure that you can do the best that you have like. And of course it's better to enhance
the data and make it better than trying to fix it. Fix it with a fancy model.

I.: So when you said that the most important thing about the end result is data. And then you said
that most of the time you have bad data. So it basically means that there's a lot of emphasis on the cleaning
of data?

P.: Yes, yes. And it's not the sexiest part of the job. And people don't talk about it that much. But
in reality, this is what we spend most of the time. And and for example, | like to develop kind of very
transparent and explicit models. So our let's... Black boxes or more explicit. So for example how do we
encode price discounts and all of this stuff in a way that makes sense. And by looking to the data, cleaning
the data, you actually get a lot of insights and ideas on how to model this. Right. And so there are various
strange mechanisms where people actually let's say they clear this, they decrease the price to clear the
stock. And there's a lag between these two processes. So actually understanding this it's really going.
Your hands dirty and seeing which case it works and which case it doesn't. And you will also learn a lot
by looking to outliers and things that are away from the wider population. So yes, a lot of data cleaning,
a lot of visualization, data analysis to make the end result useful because like otherwise there's no way
out.

I.: What do you do when you find an outlier?

P.: So it depends on what you want to do with it. So the simplest thing let's say if it's something
random and it could be that, for example, that that day there was an error in a data pipeline and some
format was wrong. And you expect this not to happen often or like it's just random. Then you can just
call it or just say impute it by taking the mean of these two values or just forget about it. There are other
types of outliers which are a much more interesting and you shouldn't cut them out. So, for example,
whenever you are working with a maybe a data from the US, or also sometimes in Europe, you have one
day a year, which is Black Friday, where people go crazy buying stuff. And you always see this peak in
sales. And and let's say you just have two years of data of daily data. These are 1700, 700 points. And
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then you see just these two points. You could just say, okay, let's forget about them. But you shouldn't
because these are very important points. So you may you always need to understand the source of, of of
these outliers. And in many times the outliers actually will probably tell you something about about the
underlying data. So sometimes the outliers could happen because you did a join in a wrong way. So kind
of what would be a bad idea is have an outlier detection method. And if you see an outlier just call it
automatically. That should be like a no go. It's very important to really understand if there are at random
or this is a systematic outlier so to say.

I.: Right. So you create a model and how do you do your testing, your evaluation of the results that
you get?

P.: So what you always want to aim in your development process is to have a metric that you want
to optimize for, and it has to be tied with with the business. So once you have defined this metric, you
also need to define what is called like a. Yeah. Like out-of-sample evaluation step on which you mimic
what you will it will happen in a production live system. So in the context for example, of time series
forecasting, what you do is you develop your model and then what you do is like a process of what is
called time slice cross-validation. So you have your complete data set and you chop it in pieces, and then
you forget the last pieces. You train just on this, and then you predict and see how it works. And you do
this many times, making sure that the you are not kind of leaking information from the future into your
training set. That's just the analytical part. But you also need to make sure that the technical part works.
So you actually have various development environment, let's say clusters compute clusters like the
production cluster which was running. And you have a copy of it which is called development. And in
the production it's running the thing that we are happy about and it's solid robust. And if you are testing
an alternative, then you deploy this model into the development environment, which should be an exact
copy of production, and make sure that technically it runs. For example, if you have in your production
environment something that runs in one hour and in your development environment, you have something
that could be a slightly better, but it takes 48 hours to run. Then even though in your validation it's better,
probably you maybe don't want to deploy just because it's too long. If the requirement that it has to be a
valid prediction. So it's just not just the analytical part, but also the technical computation. We test this
in a development environment.

I.: Let's say you still have to define some threshold where your result is good enough now or not.

P.: Yes. So that's why about this metric. So but it's not. So again let us assume that the metric is
average percentage error. And what | have in production is 5% and it runs in one hour. And in my

development environment | have another which is the accuracy. The metric is 4.75, but it takes 23 hours
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and a lot of compute power. And that's costly. That's machines that are cost. So you also need to ask
yourself, is it worth it. Because you also need to understand what's the monetary value in an increase of
this metric. So okay, if we increase the error metric or decrease the error metric by 0.1%, how this will
translate in money, for example. And then you need to balance that against what you're going to pay
Amazon or Google to fit this model. Right. Because if it takes, | don't know, 20 hours this compute time,
you need to make sure that you balance. So as a data scientist, you also need to understand like the
monetary value of an increase in your metric. And then you make a decision. It could be that we actually
care about the 0.1%, and it's actually paying off the 20 hour compute. It could be or it could be like, no,
it's actually a waste because we're going to maintain that and it's just too much. Let's keep it simple for
now and try to find another solution.

I.: So basically, you don't have fixed percentages of how much you.

P.: I understand your question. And in theory, yes, we could define when do we want to go into
production. But the process is very complex because all of these models actually rely on teams and
people. So I'm going to give you another example. Let us assume that everyone kind of knows how to
use Python and how to develop everything in Python. And there's one very clever data scientist, and she
did this in R, and just because she likes them then it's great. And it's the metric is great. It's fast so why
shouldn't we. But then the team itself don't doesn't know how to write R. And then there's the risk.
Because if this person quits or goes to holidays or gets sick, then and it breaks, there's a hidden risk about
maintaining that. So either we all learn R or understand or there's documentation or maybe we say, okay,
even though it's better just because of maintenance challenges, we're going to keep this because at the
very end, doing it like having a metric, it's threshold is good for a one time analysis because then you do
it. But if you want to deploy this into a production system, you also need to ensure that this is going to
run long term. So that's why all of these processes are also part of the decision making.

I.: In which development processes or stages do you see the biggest risks of making sure that your
result is of quality?

P.: The data collection part. Because yeah, the data collection part, it's so fundamental. It's so
important that if that if you mess that up there, it's you're doomed, right? Because if you have good data,
even a bad model can be very reasonable. So in my experience, like 80% of the problems in the industry
can be solved with a good linear regression. So you don't need this fancy stuff for many things. Of course
you have recommender systems and you have very complex algorithm. But if you want to predict sales,
if you want to understand certain segmentation or linear regression or like a B test experimentation, there

are linear regressions everywhere. So you don't need. So even with a really not great model you can get
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something. But if the data is let's say corrupted, it has biases. It pass them, or the model doesn't understand
where it's coming from, then there's no you're doomed. Right. And this could be, for example, a if you
are collecting data at zip code level, and then you just train your data in 3D time and or Kreuzberg, which
are areas in Berlin, very young. And then you want to use this insight to do your marketing in another
neighborhood, which is older, more traditional. It's not a good idea just because the data is not
representative. So everything about the the input or the output, expected data and how this makes sense
is key. There's this is at least my opinion.

I.: Okay. Would you say that there is a risk for a developer to. Okay, so let's say a developer has a
deadline and he needs to update them to improve the metric. And it's not really working. Is there a
possibility that he with a bad will, let's say, can manipulate his data that he has, that the percentage of the
result would grow, even though actually it doesn't really?

P.: Yes, | understand your question. So everything is about incentives, everything. So and that's
why | actually like working in product companies. If I've never been forced to do that work in a product
company, because if I, if there's if | do that, | increase the metric just to make my manager happy. And
we deploy that, we're going to see the results back like it's going to You're gonna fail. Like, you cannot
hide that, right? Because if I'm doing a forecasting, when I look in the back, this is beautiful and
everyone's happy. We deploy it in production, and it's rubbish. Then, of course, it's my responsibility that
the validation was not good. So in, in in product companies, deadlines will never like they're they're not
worth the risk right. Because it's just too much. It's kind of breaking. This is breaking the consumer the
customer experience. And and it's just bad. It costs a lot of money. Whereas if you're a consultant that
you have need to do like a one time job and you just forget about it, then I could see a the, the incentive
of doing that because one no one is going to challenge and test that. And and and to if it's not going to be
deployed and everyone's happy, then then it's fine. So that's why working with these data consultancies
and myself working at labs, let's say we have a very strict and transparent way of working. So for
example, a consultancies data consultancy that don't share the data processing or the code. That's always
a bad sign. So the more open they are and this is a key component is reproducibility. So whenever | work
I always make sure that the number that | get is reproducible. And anyone can audit the process. But I've
also seen cases in consultancies where everything's closed. Let's say there's this fancy consultancy and
say we have a fancy model that produces this output and it's great. And okay, can we see the model? No.
It's ours. In that case, for me, it's like they could just have written the number on a piece of paper or in
Excel. It's like, okay, that's the number that they want. So it's really about the incentive. And yeah, for

companies it's probably not a good way. Good practice for consultancies. This might happen.
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I.: Okay. A bit more personal question, but you've mentioned that you barely use any social media.
How do you feel about using machine learning software?

P.: I mean, | don't think they're they are connected in the sense that | don't use social media because
I would rather use my offline world and be with my kids, or not be so plugged with my phone. So really.
Kind of being disconnected. For example, not even a watch or any type of device. So | like. This type of
freedom for the statistical. When you talk about machine learning, I, I'm very. Think about it in a very
classical way. This is kind of statistical modeling. 1 don't I'm not used to. To to this hype. So it's just
doing stats. You can do this in R Matlab. Let's say these are things that are disconnected. One thing that
| do see a bit of a contradiction is the fact that for my day to day work, I actually use a lot of these large
language models to, for example, improve my or speed my code. This could be GitHub Copilot, which
is free, or actually | have a subscription just because I like using it. Or maybe you can ask ChatGPT about
okay, how do I fix that? And | know that | don't know if I'm for sure, but I could imagine that Microsoft
and GitHub train this large language model with all of the repositories that they have, and probably the
whole internet, right? And so in that case, yeah, that's a bit of a of a contradiction. But I actually think
that all of these large language models and let me call it Al products are here to stay. And if they make
my work better, why not use them? So for example, | use software that corrects my typing because | do
a lot of typos when I'm correcting. So that's going to help me actually write better and improve them. So
be it. And I don't think that much about which data was trained this on. Yeah I.

I.: What would you think about the statement that correlation equals causation now? But no, no a
differet statement. That correlation no longer does not equal causation?

P.: So | guess what you're trying to point out is that the fact that correlation is not causation or
what's the question? Or could you repeat the last statement?

I.: Yes. Okay. So the thing | want to ask your opinion about is the thing that even though we know
that correlation does not mean causation in the data science, statistics, machine learning, we use
correlation.

P.: Yes. And but that's yeah, | think that depends on the use case. So if you want to predict
something, usually people think about machine learning as something that that's model that can predict.
So for example, if you have a linear kind of time series that grows over time very nicely, you can put my
age in days in the model, because my age in days is also growing every day. Again, like | get older, right?
And if | put this into a model, which or a time series model which has a linear trend, it's going to be great.
It's going to be a great predictor. And I often use not my age but like a linear component just to capture

that. And I know it's not causal, but it's good for prediction. There could be other complexities, but | just
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use that for prediction. So if it's for prediction purposes, that's fine, if you just want to predict. But in
many cases people don't want to just predict but also intervene. So think about the price and demand,
right? If we want to understand this, we want to change the price to see how the demand changes. So in
the previous example you cannot alter my age. You cannot just intervene my age. And that will actually
have no effect on this time series. So even though that people say that they want prediction models, 80%
of the time, they don't. They actually want causal models. And that's why I've been working in this area
and learning about this and making part of of my work to always start with, with a causal graph or like
structure. And so in pricing forecasting and in marketing, I've always had this mindset of, of having this
causal structure. And and actually I've written a couple of blog posts about it and maybe I can send that
to you. Where where | actually explicitly tell people that this is not just going to give you a slightly bad
model, but it's going to actually make you take very bad decisions. So | have an experience on which I've
explained the model and people didn't like some stakeholders, didn't like the model because they didn't
have all of the variables. For them, it was like, it doesn't make any sense. But in causality there's this
concept of confoundingness. And many times you just put all of the variables, you're going to mask
effects and it's going to actually be incorrect. And | told them like, actually, no, this is incorrect just
because of causal kind of theory and because you get biased results. And they will tell me, yeah, it's fine,
but we can actually it's better if you just put them and we'll be safer. So I did a blog post that is called
Data Science for Bad Decision Making and show. In a very real case, it was a simulation, but it could
feel very real that by using like forgetting the causal structure, you can actually make very bad decisions
that can cost you a lot of money. And actually, it's better not to do anything at all than doing this by brute
force. And so yeah, | think it's a very fundamental topic. And I'm not surprised that people are talking
less and less about pure prediction models and talking more about about causal models.

I.: That's a nice insight.

P.: Yeah. Yeah. And this is this is a trend that hopefully is here to stay.

I.: Now speaking. In relation to ethics. Where would you see the biggest risks in machine learning
development from the perspective of ethical impact?

P.: I think it kind of the something that | don't really like is when companies use data, let's say user
level data, and the user kind of doesn't know about it. And, and, and especially so there are two of them.
So one is on the on the pure product side where they enhance their the data product. So for example
imagine that I'm we're talking on LinkedIn. Having private conversations. And LinkedIn use our
conversations to train their large language model. That's bad. Like I think this is a big risk because even

though we could say, okay, there's no sensitive data like it shouldn't, like it's something private and |
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don't know if this is happening. But for example, | saw | read that slack wanted to do this, this messaging
platform. And | think this is just terrible. Like keeping the privacy is also important. But in addition to
that, something that we've already experienced, to use this data and sell it to other third parties, which,
for example, can have an influence in politics. So all of all of this around, for example, Cambridge
Analytica and what happened with the US election when Trump was elected? | mean, we all know that
this is real and how people can use this, this data to, to manipulate audiences. So, for example, the
manipulation that's happening in, in Russia or China where things are very constrained and there's the
information is, is restricted in such a way that you just get a half piece of the story. So I think the this and
they're very people, clever people working on that. So the misuse of of the data for. Yeah on consent
products and, and kind of yeah. Politicians, politicians and and and dictatorship. It's definitely something
that is not a risk. We're already seeing it. Yeah. It's for example, | have... Like meta the, the software
company Facebook. So to say they're doing a lot of interesting things in research like open source large
language models. Yeah. Advancing a deep learning languages like PyTorch. So they do many things.
But what they did and the business model that they had about manipulation, addiction and everything
that I've done, | cannot simply stand it. So, for example, |1 would never work for a company like Meta,
like, I can't, I simply can't because what they have done and and it's not it's not that it's not mystery. It's
like a fact. So these big tech companies and yeah, | don't like working for such big tech companies. | like
like more middle size and consumer goods. Something like it's okay. We want to be able to deliver food
in a sustainable way so that we merchants, users and and the app, we all win. So I still like for me, it's
still very important whenever I'm looking to, for for a job that the purpose is it's a it's not like this the
company like that?

I.: So I've asked you what are the risks of creating a good machine learning program, but how
would you, what would be a description of a good machine learning program?

P.: So again, everything it's it's about the purpose. So when | was kind of getting into the data field,
| actually worked with Organization called Correlate. And kind of their pitch is that they do data science
for social good, because all of this social media data, web visits, tracking data that a company like
Walmart is also something that like an NGO organization, which could be for helping refugees to gather
food. They also have it, but they don't know how to use it. So you can actually use the same methods but
for a different purpose. So for example, think about marketing. Companies want to understand where to
put their next euro. Meaning should I put like a Facebook ad? Should I put like a TV ad or do something
else? But NGOs were faced with a similar problem where they have limited budget and they have to

organize events to engage with people, for example, To to to get more visibility. And then they could

159



pay Facebook or they could do like an event. And measuring these you can use pretty much the same
techniques with some tweaks here and there. And they're very nice. | can also share the link about that.
A very nice success stories about how to use the same thing, the same model, because the model is
agnostic to the problem, right? It's like linear regression would fit for kind of an NGO and like a for, for
Trump, like evil Republican Party. So they don't care about it. It's more about the people behind them. It
can make them. And of course can be intentional and unintentional, because there's also effects of of the
model that has biases. And the model didn't know about that. So that's another risk. So I still think there

are many many opportunities for for that.

Informantas Nr. 8

Amzius: 26m.

Lytis: vyras

Darbo vieta: universitetas
Gyvenamoji Salis: Lietuva
Pilietybé: Lietuvos
Formatas: nuotolinis pokalbis
Trukmé: 45min 12s

Data: 2024 m. spalio 28 d.

I.: Esu Simonas Bansevi€ius, politikos ir medijy magistro studentas. Darau tyrima apie masininio
mokymosi programy etika. Informuoju, jog bet kada gali nuspresti nutraukti pokalbj. Ar sutinki, kad Sis
pokalbis biity jraSytas ir jo medZiaga biity naudojama tyrimo tikslais?

P.: Taip, sutinku.

I.: Tai va, pirmasis klausimas biity prisistatyti, jeigu gali tai ir pasakyti amzZiy. Kuo dirbi §iuo metu?
Kiek laiko esi Sioje srityje?

P.: Man 26-eri metai. Dirbu duomeny mokslininku. Dirbu prie realiai universitete, prie projekty.
Dabar jau eina, man rodos, treti metai, kaip dirbu Sioje srityje. Esu baiges taikomaja matematika,
bakalaurg. Dabar studijuoju taikomosios matematikos magistra. Tai mazdaug tiek.

I.: Papasakok apie savo darbo specifika, kg darai?

P.: Siaip daZniausiai tai analizuoju tam tikrus duomenis, pavyzdziui, laiko eilu¢iy duomenis,
lenteliy duomenis arba paveiksléliy duomenis tenka analizuoti, taikyti visokius masininio mokymo

algoritmus, spresti klasifikavimo, regresijos, anomalijy aptikimo, klasterizacijos uzduotis. Taip pat
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atlieku visokius statistinius tyrimus, jeigu to reikia. Kartais prisidedu prie moksliniy straipsniy raSymo.
KaZzkas tokio.

L.: O kokiuose kontekstuose tavo minéti uzdaviniai atliekami? Kazkas papraso padaryti uzduotj ar
tiesiog, kiek gali, i$siplésk.

P.: Tai btuina tam tikras projektas, prie kurio dirbu, tai ten dirbam su kitomis jmonémis, kartais
kartais su kitais universitetais ir biina kazkokia tematika. Sakykime, dirbu prie misky projekto Siuo metu.
Taip pat dirbu prie, ten su inovacijy agentura ir su kitomis agentiiromis, kurios finansuoja ir teikia
Europos Sajungos parama tokiems projektams. Tai tai realiai biina tam tikros, kaip ir temos, kurias galéty
finansuoti Europos Sgjunga ir kartu su kitomis jmonémis raSomos paraiskos. Ir tada, jei tos paraiskos
laimimos, tai ir dirbam prie ty projekty.

L.: O tai, pavyzdziui, dabar minétas misky projektas, tai jj uzsake kas?

P.: Tai ¢ia labai didelis projektas, kuriame dalyvauja keli universitetai i§ keliy Saliy ir taip pat kelios
imong¢s. Dabar net negaléciau pasakyti, kiek tiksliai yra skirtingy atSaky, to projekto, nes jis labai didelis,
bet bent jau ta dalis, kur a§ dirbu, tai susijusi su Valstybinés misky tarnybos duombazés skai¢iavimy
atlikimu. Tai Cia toks labiau vienas i$ ty projekty, kur ne tik susij¢ su masSininiu mokymu, bet su pacia
matematika ir formulémis. Cia toks retesnis variantas.

L.: O jprastai keliese tenka dirbti prie vieno projekto?

P.: Biina jvairiai. Esu didZiausioje grupé¢je dirbes, tai buvo komandoje, berods, astuoniy Zmoniy.
Kita komanda, kurioje dabar dirbau, buvo $esiy Zmoniy. Bet paprastai tai biina kokie 2, 3, 4 Zmonés.

L.: Sitie zmonés, visi machine learning Zmonés ar?

P.: Panasiai jo. Tai biina vadovas dazniausiai, kuris organizuoja visa ta dalyka skambucius, Snekasi
su jmonémis. Ir biina tada jo, darbuotojai, kurie dirba prie skirtingy to projekto uzduociy. Ten tas, kur
kompiuterinés vizijos projektas, tai ten ir turim grafinio dizaino specialisty, kurie supranta apie tekstiiras
ir panasius dalykus.

L.: IS kur gauni, gaunate jiisy komandos dazniausiai duomenis?

P.: Tai 1§ ty yjmoniy, su kuriomis kartu projekta darome, nes, pavyzdziui, tai toms jmonéms reikia
kazkokio sprendimo ir jos ir duoda mums tuos duomenis. Realiai taip

L.: Jie duoda tokj raw data ar?

P.: Jo jie duoda, ka jie turi iS tikryjy. Tai kartais paciam reikia apsidirbt tuos duomenis. Kartais
kartais btina jau grazioje formoje. Tie duomenys, kuriuos galima iSkart skaityti ir dirbt su jais.

I.: O dabar toks man klausimas, o tai kodé¢l, pavyzdZiui, tos jmonés kreipiasi | universitetg, o ne

pacios daro?
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P.: Tai jos neturi tiesiog ty specialisty.

L.: Tai ar galima pasakyti tam tikra prasme, kad tiesiog jus outsource'ina? Ar ¢ia kazkaip kitaip
vyksta abu dalykai?

P.: Nu, tikriausiai taip ir yra, kad. Jo.

I.: Tiesiog nor¢jau susipazinti su situacija. Tai pats neturi jtakos jokios tam, kaip duomenys
surenkami?

P.: Buvo vienas projektas, kur dirbau su (anonimizuota | medicinos universitetg). Tai ten mes
rinkome duomenis i$ paciy pacienty. Jau ¢jom j pacig ligoning ir ten su jy sutikimu instaliuodavom tokias
programeéles j jy telefonus, kurios rinkty duomenis. Tai vat ¢ia vienintelis buvo toks momentas, kur pats
esu dalyvaves tame duomeny rinkime.

I.: Tada papasakok apie tai, kaip, kaip tiesiog vyksta duomeny apdorojimas. Kai gauni raw data ir
tau reikia dar apsidirbti.

P.: Tai tikriausiai pirma reikia susipazinti, kas tie duomenys yra. Dazniausiai tenka klausti, ka
reiSkia tam tikri kintamieji, ar jie yra naudingi, ar nenaudingi. Tada pagrinde Siaip daznai vadovas jau
biina apzitréjes tuos duomenis ir nusprendgs, kas yra naudinga, ir tada tik tai mus jtraukia, kad jau pradét
darbus. Daznai vis vien reikia jos apsidirbti tai prasivalyti eilutes, kuriy per daug missing values yra.
Taip pat gal kazkokias reikSmes reikia uzpildyti, galbut reikia agreguoti, ten paskaiciuoti kazkokias
sumas per meénesj ar ten vidurkius per ménesj, jeigu tai laiko eilu¢iy duomenys. Ir kazkokias lenteles su
kitom lentelémis sujungti, kad gauty ta3 duomeny aibe, su kuria jau galima dirbti.

I.: O kaip nusprendi ar uZpildyti, ar ten naikint?

P.: Tai tikriausiai pagal kazkokj ta kintamajj. Stengiamés, aiSku, neiSmetinéti jokiy dalyky, bet
kartais yra tiesiog duomenys, galbiit neteisingi, yra neteisingai jvesti. Ten visiSkai nelogiski. Gal ten
apskritai kazkokios sistemos klaidos tuose duomenyse ir tada tokiais atvejais jau pravalymas tas visas
duomeny ir vyksta, o uzpildant. Uzpildant dabar neatsimenu. Siuo atveju kur tekty uzpildyti, tai negaliu
pakomentuoti.

I.: Tai dazniausiai realiai jeigu duomenyse biina klaidy, tai tiesiog iSvalo tg eilute realiai?

P.: Nu jo iSvalant tg eilutg, aiSku prarandama gal bt ten kity kintamyjy informacijos, bet jeigu ta
eiluté visiskai ten jau tokia netinkama, tada j analize kaip ja traukti, buity visai klaidinga sakyc¢iau.

L.: Bet vis tiek mingjai 1§ pradziy, kad ten biina, kad agreaguoja.

P.: Taip taip. Jo biina. Bet tai, kartais btina taip, kad tuos duomenis, kur valom, tai jy ir nereikia
agreguoti. Tokio atvejo, kur ir reikéty iSvalyti, ir agreguot, dar gal ir nebuvo pasitaike¢ man. Tai su Sita

problema nesusidiiriau. Taciau ateityje tikriausiai bus tokia problema. Nezinau, kg darysiu.
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I.: O kai jungiat, pagal... Kkaip vyksta mastymo procesas, kaip nusprendi, kuriuos duomenis jungti?

P.: Tai pagalvoju, jeigu ten tos SQL duomeny bazés duomenys, tai tiesiog pagal kazkokig ID.
Apjungia kelias lenteles ir pasirenki kintamuosius, kuriy tau reikia.

P.: Tai tikriausiai toks biity apjungimas. Kiti apjungimai, kur galvojau galéty gal biit, tai kai yra
apmokant kokj kompiuterinés vizijos modelj, kad skirtingus data setus naudoti, bet tokio nesu pats dargs
Bet tikriausia jmanoma baty fine tune'int su kitais duomenimis. Cia nezinau ar &ia skaitytiis kaip
apjungimas, ar nesiskaityty.

I.: Ar esi tur¢jes kada nors, kad reikéjo tau susidurti su Cold startu?

P.: Kas tai yra tas Cold startas, kur néra duomeny tikriausiai? $iaip ne, nesu susidires, bet zinau,
kad tenka susidurti su tokiomis situacijomis, nes daznai jmonés nori padaryt kazkokj produkty, bet
duomeny neturi. Tai tokiais atvejais paprastai jie sugeneruoja kazkokius duomenis, kurie galéty
reprezentuoti tg realybe ir realius duomenis, kuriy jie kaip ir neturi. Bet paciam néra tekg¢ dirbti su tokiais
duomenimis.

L.: Turi omenyje, kad jie, verslas turi ir nori i§spresti problema, bet neturi jai duomeny, tai patys
pagalvoja hipotetiskai kokie tie duomenys galéty biiti?

P.: Jo, jo.

I.: Aha, ¢ia Cia tokig istorija. Girdéjai tokj atvejj 18 kokiy Saltiniy?

P.: IS pazjstamy duomeny mokslininky.

L.: Jdomu.

P.: Jdomis tokie projektai tada gaunasi kur... Bet nu na, jeigu jie ten Zino, biitent kokius duomenis
jie nori pradeéti rinkti ir tiesiog dar néra jy tos jmoneés surinkusios, tiesiog Zino kintamuosius ir. Gal ir
Jmanoma teoriskai kazkokj model; apmock'inti tokiy fake duomeny? Jeigu bent jau kazkokias statistikas
jsivaizduoja zmogus, kuris kuria pacius tuos duomenis. Bet klausimas tada, kaip realybéje tas modelis
veiks?

L.: Gerai. Tai va, jsivaizduok, dabar sukire, sukiirei modelj. Papasakok, kaip ji vertini. Kaip vyksta
jo rezultaty jvertinimo procesas?

P.: Tai paprasciausiai Zilirima ] tas visas tikslumo metrikas. Tai jy skirtingy yra priklausomai nuo
uzduoties ir dazniausiai duomenys skirstomi | tg testing imtj, valdymo imtj ir treniravimo imtj. Tai
treniravimo imtj naudoju tik treniruojant duomenis. Validavio imtj naudoju patikrint, ar teisingai modelis
prognozuoja ¢ia. Validavimo su neuroniniais tinklais susij¢ buina, tai ten irgi mokymosi procese jie kaip
ir yra naudojami, o tada testavimo imti, kuri visiSkai niekada modelio nematyta, tiesiog ant ty testavimo

duomeny ir prognozuoja tas reikSmes ir tada lygini tikras reikSmes su prognozuotomis reikSmémis ir
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taikai jvairias tikslumo metrikas. Ir aiSku, as. Tai su regresijos uzduotimi ten biina random mean square
metrika, Maya. O ¢ia tokios sutrumpinimai keliy raidziy, bet i§ dalies vienas | kita kazkiek panasus, o
klasifikavimo tai biina accuracy, berods dar bina. Kaip yra toks bendras accuracy, rock kreivés
specifiSkumas? Yra dar kelios yra, bet Siuo metu neatsimenu. Tiesiog priklausomai nuo to, ar ten tavo
gauta duomeny jungtis yra iSbalansuota kazkokia. Gal vienos klasés yra daugiau nei kitos klasés, tai ir
skirtingas tas metrikas renkames.

L.: Isbalansuota - gali patikslint?

P.: Tai iSbalansuota tai biina, kad tavo duomenyse, sakykim, turi Suny ir kac¢iy duomenis ir pas tave
duomenyse ten koks 10000 Suny duomeny ir tik 1000 kac¢iy duomeny. Tai vat tada tokia imtis gaunasi
iSbalansuota ir kad tg balansg palaikyti zitirint j tiksluma modelio, tai reikia tos kitokios truputj tikslumo
metrikos naudoti.

I.: Tai tos tikslumo metrikos, jos tiesiog biina Siek tiek tarsi hardcode'intos, kad paslinkty
pasiskirstyma ar?

P.: Ten kitokios formulés tiesiog taikomos.

L.: Tai $itos formulés grynai nustatytos tam tikriems iSbalansavimo atvejams?

P.: Jo, kaip ir.

I.: Hmm. Tada kokiy nors kriterijy, kurie daryty jtaka, kokiag metrikg naudojote, ar yra?

P.: Visokios vizualios vizualizavimo buidai naudojami aiSku, paziiiréti, ar ten teisingai modelis
dirba ir aiSku tada, kai production iSeina. Tada dar Zitiri, ar modelis realiai veikia, ar duoda pelng jmonei.

L.: O kaip $itg vertini production'o atzvilgiu?

P.: Tai tos paios metrikos taikomos. Siaip a3 ten prie to daug nedarau nieko. Ten jau perduodama
labiau tos jmonés programuotojai tenais Zitiri. Nebent mums reikia dar kazkaip fine tune'int tuos
modelius.

L.: Prisilieti prie visy AB testing?

P.: Siaip minimaliai esu, tik vat su tais pacientais kai minéjau, kad dirbom, tai tikrinom tarp
pacienty grupiy visokius statistinius testus. Tai gal ¢ia irgi galima biity pavadinti kaip AB testing. Bet
kazkokius tokius tradicinius kaip ten website'uose taikomi tie AB testing'ai, tai tokiy nesu dargs.

I.: Kadangi esi toks... Kuri projekta produkta, bet ne iki galo visuose zingsniuose jo kiirimo esi. Ar
jauti kazkokios, atitriikimo nuo viso proceso?

P.: Galbit atitrikimas yra pacioj pradzioj projekto, kai reikia iSsiaiskinti, kg visi tie duomenys

reiSkia. O, tai vat ten ir biina sunkiausia suprast tg domeng kaip ir. Ten reikia daug pagalbos i$ paciy tos
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Jmongs specialisty, kurie supranta. Tai Cia gal labiausiai toje vietoje pasijaucia atitrikimas. Ir aiSku, jeigu
tau yra tas projektas i§ kazkokios naujos temos, su kuria nesi dirbgs, tai irgi tame pasijauciau atitraukimo.

L.: O testavimo atzvilgiu?

P.: Testavimo atzvilgiu Tai. Kaip ir nelabai. Jeigu jau ten supranti tuos duomenis, tai tada. Tada
toje vietoje jau kaip ir to didelio atitriikumo néra.

L.: Kuriuose savo darbo kasdienybés procesuose matytum didziausias rizikas algoritmo kokybés
uztikrinimui?

P.: Savo darbe tai didziausios rizikos. Gal. Tai gal su tais duomenimis, kad reikia jy kokybisky,
kad reikia tuos kintamuosius susidaryti gerus, bet ir. Cia buvo tokio, toks atvejis, kur galvojam, ar mes
¢ia gal pazeidziame Europos Sajungos tos teisés sudarinédami kintamuosius, bet pasirodo nepazeidziami.
Tai vat reikia j tuos dalykus atsizvelgti. Cia galbiit i§ tos pusés yra rizika. Aisku, pa¢io modelio gal
kirimas, jis vis vien turi buti kazkoks logiskas. Ten yra visokiy istorijy, kur tenais prekybos centrai
pradéjo prognozuoti, ar ten moteris néSc¢ia pagal tai, kg perka. Tai vat prie tokiy modeliy tai nenoréciau
dirbti, nesu dirbes, tai tikriausiai tame yra rizika pazeisti zmogaus privatuma.

L.: O kai sakei, kad dvejojate, ar kurdami kintamuosius, sudarydami nepazeidziat teisiy, tai ¢ia koks
¢ia atvejis buvo?

P.: Tai ¢ia buvo su. Kadangi rinkome i§ telefony GPS sensoriy duomenis, tai ten buvo sunku.
Kazkaip nustatinéjo, kur dazniausiai Zzmogus leidzia laikg ir kaip toli nuo tos vietos biina. Tai vat toj
vietoj buvo klausimas ar ¢ia taip galima daryt, bet lyg ir kaip ir pasitariau su draugu, kuris dirba duomeny
apsaugos. Agentiiroje Lietuvai. Na, nezinau kaip vadinasi, tiksliai tai Tai saké kaip ir viskas ok. Cia su
tuo reikalu. Na ten aiSku Zinai, Zmoném néra tikriausiai labai malonu jei kaip ir pasiraso, kad surinks 1§
ju telefony duomenis, bet zinai vis vien jam gali biiti nejauku, kad tie duomenys kaZzkur ne taip
panaudojami. Gali buti. Tai ¢ia irgi tikriausiai yra rizika apsaugoti tokius duomenis ir stengiameés dirbti
tik serveriuose, ty paciy duomeny atsisiysti j savo kompiuterius ar kazkur. Tai ¢ia gal i§ tos pusés dar
bandoma apsisaugoti? Ir ty paciy, kaip ir ten ty visokiy ten Zmoniy vardy ir pavardziy? Tokios
informacijos niekad ir neturéjom.

I.: Bet Siuo atveju taip atrodo. Viskas priklausé grynai nuo jiisy vos ne moralés.

P.: Na, gal gal ir galima taip pasakyti, bet ne tik nuo misy moralés. Mes, kaip ir teisiskai,
negalétume kurti tokiy kintamyjy, kurie pazeisty misy idéja. Kaip ir buvo i§ to viso tyrimo paraSyti
mokslinj straipsnj. AiSku, 1§ to ] mokslinj straipsnj ten jau tokiy kazkokiy dalyky nedésiu, kurie lauzo
jstatymus. Ir ne tik tai, bet tuo paciu ir kaip ir nelabai jdomu, ar kur ten tie Zmonés gyvena, ar kazkas

neturi laiko. Ne tik kad nejdomu, bet dar ir néra laiko j tokius dalykus gilintis. Tai.
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I.: O dar sakei, kad vat problema, kad duomeny reikia kokybisky, kad biity geri kintamieji. Tai kaip
apibudintum, kas yra geras kintamasis? Kas yra kokybiski duomenys?

P.: Tai kintamieji, kurie. Reprezentuoja galbit realybe, kurie susij¢ vienas su kitu, i§ kuriy galima
daryti tg analize, kuri néra visiskai randomly sugeneruoti, biina kai kurie tokie duomenys, kurie visiskai
nejtakoja to tavo priklausomo kintamojo, kurj tu turi. IS tokiy duomeny sunku kartais modelj padaryti. Ir
aiSku, kokybiskai, kad nebuity visy ty daug praleisty reikSmiy, kad. Nebiity skirtingi tipai stulpeliuose.
Aisku, biina jvairiai, bet ir galima sutvarkyt, bet tiek tikriausiai.

I.: Kaip nustatot, kada jau yra over fitting'o riba? Ar iSvis jg pasiekiate Kada?

P.: Yra tam tikri rodikliai, pvz treniruojant neuroninius tinklus, kai train'inimo aib€s accuracy btina
labai aukstas, o validavimo accuracy vis krenta, krenta arba nekyla, tai tada pasireiskia overfittinimas.
Aisku, pasizitrim j jau pritaikomg modelj ant testiniy duomeny, pasizitirim kokios. Kokia to modelio
kaip ir iSvestis yra pas ji braizant bréZinius. [vairiis, ten yra visokie bréziniai ir panaSiai. Tai pagal ir
histograma, tai galima pagal jas spresti, ar modelis overfit'ina. Tiesiog per daug priprato prie duomeny.

I.: Bet kazkokios konstantos ten procentinés neturit?

P.: Ne, tokio neteko. Nesu girdéjes apie toki, bet gal ir yra.

L.: O turit kokj nors tai nusistate lygj, kada yra jau pakankamai geras rezultatas?

P.: O Siaip tg lygt] daZniausiai nustato tos jmonés. Mes testuojame visus tuos metodus, kuriuos
galime. Daug skirtingy modeliy. Ir iSrenkame kaip geriausig arba didZiausig potencialg turint] model;. Ir
tada toliau atliekami tyrimai su tuo modeliu. Ir. AS visada noriu, kad labai gerai prognozuoty viska, bet.
Kartais visokiy iSoriniy faktoriy galbiit yra, kurie lemia, kad modelis ten, nu jis visai bus geras, bet galbit
ne toks geras, kaip norétum. Arba atliekant tyrima galbit ne visada tas modelis toks geras gaunasi, kaip
galvotum, kad galéty gautis, bet aiSku tiesiog toliau bandai, bandai, bandai viska i§ naujo. IStestavai
viska, kg galéjai ir paklausi visy Zmoniy, kaip ir iSminties, kuriy galéjai paklausti. Ir internetas
nebepadeda. Tai ka padarysi. Gal tiesiog tie duomenys nebuvo geros kokybés ir kintamieji
nereprezentavo tg priklausoma kintamajj ir tiek.

I.: Ar galvoji savo darbo kasdienybéje apie galutinj naudotoja?

P.: Siaip daZniausiai... Dabar galvoju? DaZniausiai net ne... Nu jo, kaip ir pagalvoju, bet tai
dazniausiai biina tas... tos, kaip ir jmonés, kurios naudoja tuos modelius. J[monés darbuotojai, tam tikras
analizes vykdant ar ten kazkokie marSrutus sudarinéjant ar pan.. Tai apie t3 kaip ir... Cia galbiit toks
labiau klausimas turéty buti, kai ] website'a kazkokj modelj jdedi. Ir tada Zzmogus paprastas vartotojas
naudoja jj nezinodamas, kad ten Al yra. Bet dabar galvoju, ar apskritai man yra teke prie tokio varianto

dirbti? Tikriausiai... Nu tas vienas i§ kompiuterinés vizijos modeliy. Tai jo galvojama apie galutinj
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vartotojg. Tai, kad viskas ten taip ir. Kada Zmogus noréty ten fotkintis ir kad noréty susikurti avatarg ir
panasiai. Galvojame apie tuos dalykus, kad gal nu jo.

I.: Tai sakai, kad ¢ia vat buvo tas atvejis, kai webe, o kitais atvejais kas tavo galutinis vartotojas
biina tada?

P.: Tai va tos jmon¢s, kurios naudoja tuos modelius, kad pazitiréty, ar ten. Kaip ten sekasi, ar ten
gera marketingo kampanija, ar tenais kokia prognoze kito ménesio, kiek ten uzsakymy bus ar kiek
pardavimy?

I.: Tai realiai taip iSeina, kad kai jmoné, kai jmonei darot Situos modelius, tai tada kazkiek maziau
tokio akcento apie galutinj naudotojg gaunasi?

P.: Jojo.

L.: Sakykim, sukuri model; ir jis niekaip nepasiekia reikiamo tikslumo. Ar tokiu atveju biity rizika,
kad programuotojas galéty pasiimti savo duomeny rinkinj, ji truputj pakaitalioti, kad tipo pakoreguoti,
pagadinti i8 tos pusés, kad pasikelty reikiamas rezultato procentas ir jis tada suspéty su visais deadline'ais.
Ir jeigu niekam nieko nesakyty, tai tiesiog duoty tokj prasta rezultata, bet niekas nezinoty.

P.: Tai, nezinau, kiek tos rizikos biity, tai tikriausiai buty kazkiek. Bet koks tikslas tokio modelio
tada reikia klausti.

I.: Pavyzdziui, jeigu jmoné praSo reprezentuoti jy situacijg ir. Kadangi nenaudos niekas kaip ir
production'e, tai tik vienkartiné tokia prognozé. Tai tarsi gali pateikti bet kg ir niekas nepatikrins, ar tai
validu, nes production’e neina.

P.: Nu neZinau, nezinau koks to tikslas vis vien. Nu aiSku bus patenkinti tie. Ta jmoné tikriausiai
Situo hipotetiniy atveju, bet tikriausiai gali atiduoti blogag modelj ir jie bus nepatenkinti. Toks tiktais
skirtumas.

I.: Supratau, reiskia Sitokios mintys nebuvo?

P.: Nelabai.

I.: Tiesiog viengkart esu gird¢jes tokj atvejj. Galvojau, kiek jis daznas gyvenime biina. Kas manai
turi daugiausiai jtakos galutiniam modelio rezultatui? Tai ¢ia kalbant nuo duomeny rinkimo iki pabaigos.

P.: Jau pats duomeny surinkimas tikrai. Nuo duomeny viskas priklauso. Ar modelis bus geras, ar
ne? AiSku, ir modelis, pats modelio parinkimas tikriausiai irgi pagal duomenis parenkamas. Bet irgi tada
pagrinde duomenys.

I.: Tada toksai jdomesnis klausimas. Ar koreliacija vis dar nelygu priezastingumui?

P.: Tai, taip. Jo. Nu Cia tas Simpsono paradoksas berods ar kaip jis vadinasi? Kur tenais gali biit

ruoniy populiacija susijusi su kokiu nors konservatoriy balsuotojy dydziu? Tai.
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I.: Taip, bet kartu yra Zmoniy, kurie sako, kad kadangi turime vis daugiau ir daugiau duomeny.
Kartais atrodo, net nebereikia mastyti apie priezasting jungti. Jeigu tiesiog turi pakankamai daug
duomeny ir gali rast vis tiek kazkokia nauda is to.

P.: Galbiit. Galbiit neuroniniai tinklai kazkaip geba atpazinti tuos. Kaip ir pasléptus sarysius tarp
duomeny. Bet tada vis vien bent jau man atrodo, kad naudingiausi yra modeliai tie, kuriuos gali zmogus
interpretuoti, o neuroniniai tinklai tokios juodosios dézés yra, kuriy niekas per daug nesupranta, kodél
jie veikia vienaip ar kitaip, kodél ten jie masto? AiSku, galima ten labai gilintis, bet kad naudingiausi vis
délto tie modeliai, kur matai, kokie kintamieji labiausiai jtakoja ir tada. Gali pagal tai dar papildoma
analizg daryti ar kazkokias iSvadas.

I.: Kur matai daugiausiai etikos rizikos.

P.: Gal kad tie duomenys kazkur nutekés ar kazkur ne ten atsiras. Etikos. na, kad nezinau. Kazkas
Siandien bus bloga nuotaika bus supyke ant visko ir kazkur tuos duomenis i8siys velniop. Tai tikriausiai
¢ia nebent toj vietoj, bet tai. Nezinau.

L.: Jau klausiau, kas yra rizika prastam algoritmui. O tada kaip apibudintum, kas yra geras machine
learning algoritmas?

P.: Tai. Tikriausiai tas algoritmas, kuris turi uZtenkamai auksta tikslumg. Ir tikriausiai svarbiausia
yra, kad toms jmonéms kurty naudg ir atnesty pelno dazniausiai.

I.: O kaip nustatoma ar pakankamai auksto tikslumo?

P.: Dazniausiai tai jmoné. Priklauso nuo jmonés. Tenais nusprendzia, ar jiem naudingas, ar
nenaudingas.

I.: Kaip jauties pats, kai naudoji kokj nors produkta, kur yra machine learning, kokiu nors badu?

P.: Nezinau, visai normaliai jauciuos, ta prasme, €ia net negalima apsieiti be Machine learning
produkty atsidarius telefong ir atsidarius internetg. Tai net per daug galbiit apie tai negalvoju ir kaip ir
nejtakojo mangs, Tai ar ten yra tas masSininio mokymo algoritmas, ar néra? Gal kartais, kai tas reklamas
meta pagal tai, kg tu paraSei Facebook'e, Zinutés biina toks biskj taip arba kad galbiit galvoji apie kazka,
tai jis atrodo nieko ir net neraSei bet vat algoritmas tau iSmeta tam tikrg video kazkokj, tai taip keistai
kartais biina, kad pasijauti ir neZinai ar ten algoritmai daugiau Zino ar nei tu pats, ar kaip yra.

I.: Tai neturi paaiSkinimy pateikti. Kodéel taip nutinka?

P.: Ne, ne, ne. Neturiu paaiskinimo. PaaiSkinimas biity nu taip - jo net nejauku, kad tiek daug
duomeny apie tave surenkama i§ dalies. Bet jei mane tai labai jau grasinty, tai ten registruociaus |
visokius. Man rodos ¢ia Surfshark Incogny yra kur, kad sustabdyty pardavinét tavo duomenis, 1§imty 1§

vender'iy. Tai vat tokius dalykus ir registruociausi, jeigu man labai jau tenais erzinty.
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I.: Kas tau darbe dazniausiai daugiausiai kelia stresg?

P.: Tai tikriausiai meet'ai su klientais. Reikia pasiruosti meet'ams, jeigu reikia Snekéti, jeigu
nereikia $nekéti, tai net nekelia streso. Na, kartais biina, kad biina daug darbo, reikia ten daug visokiy
literatiiros analizei atlikti. Ir deadline reikia jtemptai. Nebent tokiais atvejais biina streso, kad per daug
darbo, o bet laiko mazai. Bet kg kartais tenka paaukoti kokig savaitgalio dieng ir padarai tuos darbus.

L.: Klientus paminéjai. O ar yra buve.

P.: Klientai ir yra jmonés...

I.: Jo jo. Bet ar yra buve kokiy nesusikalbéjimo problemy?

P.: Biina daznai tikriausiai, kada klientai ne visai supranta, kad, pavyzdziui, nori tuos projektus
daryt. Bet ¢ia kaip geriau. Jeigu nori projekto daryt, bet neturi duomeny, tai ¢ia jau i§ esmés man atrodo,
kad yra nesusikalb&jimas ta prasme, kad neturéty buti projektas daromas be duomeny. Bet aisku, biina
nesusikalb¢jimo. O kas biina, kai tenka su daug skirtingy Zzmoniy bendrauti? Aisku, vadovams pagrinde
problemos. Man mazai tenka dalyvauti tame, kad ten vienas Zmogus, vienas atsako, kitas Zmogus jau
Kitas atsako. O ir tada bandai i$siaiskinti, kg jie i§ tikryjy nori pasakyti. Blina, neatraSo j laiSkus ar dar
kazkas. Na, jvairiai bina.

L.: O biina, nu vat sakai. Biina nori projekta daryt, bet duomeny nelabai turi. Ar buve, kad nepavyko
perkalbéti, jrodyt, kad neiSeina?

P.: AS nesu prie tokiy dirbes tai...

I.: Tai su kokiais tu esi sunkumais, nesusikalbéjimais susidiirgs?

P.: Tai pagrinde a§ tokj sunkuma, nesusikalb¢jimo, tai kad neatraSo, kai tau reikia kazkokio
paaiskinimo apie duomenis 1§ pacios jmonés. Ir tiesiog neatraSo, nes nezinau deél ko. Tai vat tas labiausiai
uzknisa, nes kaip ir vilkinamas laikas yra ir reikia meet'intis projekto deadline'us ir tau tiesiog jmoné
neatraSo su kuria tu realiai dirbi prie to pacio, kur jiems reikia to produkto. Tai labai keista man, bet.

DazZniausiai spéjam visiem.

Informantas Nr. 9

Amzius: 25m.

Lytis: moteris

Darbo vieta: skaitmeniné riiby pardavimo platforma
Gyvenamoji $alis: Nyderlandai

Pilietybé: Lietuvos

Formatas: nuotolinis pokalbis
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Trukmé: 56min 14s
Data: 2024 m. gruodzio 3 d.

I.: Esu Simonas Bansevicius, politikos ir medijy magistro studentas. Darau tyrimg apie masininio
mokymosi programy etikg. Informuoju, jog bet kada gali nuspresti nutraukti pokalbj. Ar sutinki, kad $is
pokalbis biity jrasytas ir jo medziaga biity naudojama tyrimo tikslais?

P.: Geral.

I.: Tai pirmasis klausimas, kiek tau norisi tiek prisistatyti, pasakydama, kg dirbi $iuo metu, kiek
laiko dirbi Sioje srityje ir pan.?

P.: Tai a§ dirbu duomeny analitike produkte. Sita darba dirbu jau beveik pusketvirty mety. Visai
taip netycia. I$ tiesy prisijungiau prie Sios srities, nes pamaciau, kad duomeny analitika visai jdomi yra
universitete. Tiesiog pabandZiau Coursera kursg ir at the end I'm here Zinai. Tai va, tai jo. Mano darbas
dazniausiai yra testavimas ant vartotojy bitent tai. Nezinau. Jeigu pavyzdys, kazkoki naujg filtrg
pridedame, tai mes visg laika testuojame ir pasiziiirime, kaip vartotojai j tai reaguoja. Tai mano darbas i$
esmés yra pasakyti, ar tai yra atsitiktinumas, ar vartotojams tikrai patiko ir kita darba. Tada ty analiziy
raSymas reportavimas, kazkokiy metriky ir pan. Tai mazdaug taip apibtidin¢iau savo darbg.

L.: Tai sakei pvz., filtrg iSleidziate ir testuoji. Tai gali iSsiplésti ties tuo testavimu?

P.: Aha, o k3 biitent norétum suzinoti?

I.: Papasakok tiesiog procesg, savo darbo, kaip tu testuoji, ar filtras veikia?

P.: Ok, tai pirmiausia turbiit kaip ir testavimas, reikia i$sirinkti, kurie vartotojai mums yra svarbis.
Pavyzdziui, jeigu filtras yra susijgs su, tarkim, pridedam rasto filtra, medZiagos rasto, tai galbiit jis bus
aktualus mados pirkéjams, ta prasme, kurie perka riibus, bet nebus aktualiis elektronikos pirkéjams. Tai
tiesiog nuspres, kurie vartotojai yra mums reikalingi ir tada 1§ esmés miisy developeriai setup'ina, kad
tam tikru metu tam tikroje vietoje vartotojas biity paimtas j ta grupe ir i$ tos pusés tada nusistatome Sita.
Tada labai svarbu testavime yra parinkti metrikas, kurios galéty mums parodyti, ar tie vartotojai gerai
reaguoja. Negerai. Tai dazniausiai tos pagrindinés, 1§ kuriy mes sprendziame, tai jos biina artimiausios
produktui. Jeigu tai bus filtras, tai bus, pavyzdziui, filtro naudojimas arba filtro click throught rate'as, i$

esmés konversija i§ pamatymo, kiek vartotojy paclick'ina. Na ir aiSku, dar labai svarbios buina ir verslo

v —

v —

testo ilgis, tai irgi ¢ia viska nusprendzia. Ir tada, kai jau mums developeriai duoda Zalig Sviesa, kad viskas
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jau yra sudéliota, sutvarkyta ir galim leisti, tada mes jau tg paleidzianm.

Tai va, aiSku eigos metu netikrinam metriky, nes veikiant pagal pagal statistikos visg logika yra negerai.
Bet labai svarbu tada, kad vartotojai biity po lygiai grupése ir pan. Ir paskui, pra¢jus tam laikui,
mes t3 naujg filtrg, pavyzdziui, paleidziam visiems vartotojams, ar galbiit taisome, jeigu kazkas buvo
netvarkoje. Jeigu vartotojai, pavyzdziui, nesuprato, kaip suskirstytos rasty grupés, tarkim ar ne ten galbiit
jiems nebuvo aisku, kas yra gyviininés kilmés printas. Tai viskg mes turime kaip analitikai, jvertinti ir
tada pasakyti, ar mes darom kazkokius pakeitimus, nedarom, ar tas pakeitimas geras. Tai va, toks toks
mazdaug procesas yra.

I.: Aha. Dar turésiu papildomy klausimy i$ to paties. Tai pirmiausia gali man paaiskint, kg turi
omeny su click through rate'u, ten pasakei ta, greit viskas judé¢jo.

P.: Jo. Click throught rate'as pati kaip metrika?

L.: Sitam kontekste, ka pries tai sakei. I§siplésk biski, kad véliau suprasciau tiksliai, ka turi omeny.

P.: Aha, tai click-through rate'as i§ esmés yra... Zodziu, vartotojas ta filtrg ar ne, jis gali pamatyti
ir gali ant jo paspausti. Tai yra du veiksmai, kurie mums rtpi. Click-through rate'as. Tai labai panaSu,
kaip ir 1§ esmés filtro pacio naudojimas, pvz. per sesija. Bet tai parodo i§ visy kiek i$ tiesy, kiek karty,
kiek vartotojas pamato, kiek vartotojas paclick'ino to filtro. Tai pavyzdziui, jeigu filtras biity neaiskus
Zmogui ar ne, jis ten galbiit nesupranta jo iki galo. Tai jis gali labai daug, galbiit ir nespaudinéti, tiesiog
gyviininés kilmés kokj nors rasta, pridésime spalvota rasta ir, pavyzdziui, nebus, tarkim, kareivisko rasto.
Tai zmogus jo neras, tai galbiit irgi | tg galima atkreipti démesj. Jo, tai ta metrika mazdaug jo. IS esmés
tai yra santykis 1§ visy kiek pamato tg filtra, kiek 1§ ty packlick'ina. Click'us padalinant i§ impresijy, ty
pamatymy ir padauginus i§ 100 procenty gauname click-through rate'o metrika.

I.: O kaip jus uzfiksuojat ar pamate?

P.: Tai visam Sitam yra event'ai 1§ esmes. Turbiit kiekviena jmoné ir kompanija turi daug visokios
datos, kurig renka. Tai tam daZniausiai yra atskiri event'ai, kurie Sauna. NeZinau, kaip paaiskinti event's,
ivykius. Bet jo, tai Zzmogus tiesiog paspaudzia arba pamato ir mes... Ta prasme i esmés turi tas filtras
atsirasti ekrane. Ir vartotojas, jeigu ji pamato i$ karto, sistema registruoja ir siuncia j duomeny sandélj ta
dalyka.

I.: Tada minéjai, kad kazko negali daryti, kai paleidi testg. Tai gali priminti, ko tu negali daryti?
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P.: Tai, pavyzdziui, biina noras Zinai, paleidi testg. Pavyzdziui, jis turi leistis dvi savaites, bet kartais
norisi pasizitiréti, kaip ten dabar viskas vyksta ir daznai tai vadinama peak'inimu. Tiesiog zvilgteléjau i
ta butent rezultata, bet dazniausiai pirmos dienos... Ypa¢ jeigu kazkokia nauja, naujas kazkoks
pakeitimas. Ta prasme mes pridedame, pavyzdziui, naujg bloka, ar ne, ten home page, tai Zmoném biina
labai jis naujas ir galbiit pirmom dienom mes galime pamatyti dél to naujumo efekto vadinamo galime
pamatyti labai didelj Suolj metrikose ir tada galima labai apsidziaugti. Kai kurie Zmongs, pvz. vat
direktoriai, produkto vadovai nori galbut sustabdyti AB testg ir i karto pascale'int tg dalyka, nors tai yra
tiktai nauji pamatymai ir pan. Ir tai néra statistiSkai svarbu, nes tai yra tik pirmos dienos. Tai gali tiesiog
arba apsidziaugti labai stipriai, arba nuliiist labai stipriai, bet kad tg tikrg efekta pamatyti, tai turi sulaukt
Zinai tos pakankamos tos statistinés galios i§ esmés ir palaukti. Tiesiog mes neziiirime j tuos rezultatus
pradzioj bent jau savaitg, kad surinktume visg ta dinamika visos savaités dieny ir tada nu galbiit po
savaités jau leidziam pasizitiréti tuos rezultatus kas nori, bet pirmom dienom tai ne - draudziama. Cia
svarbu tik tai, kad nebtty to sample ratio mismatch, kurj turbat irgi galiu paaiskinti.

L.: PaaiSkink, paaiskink.

P.: Jo jo, tai galiu papasakoti labai paprastais pavyzdziais. Pavyzdziui, turim populiacijg ar ne. Tai
pavyzdziui galéty biti stiklainis, kuriame yra 10 mélyny, 10 raudony ir 10 zaliy saldainiy. Ir tai ¢ia yra
misy populiacija. Tai yra visas aruodas ty saldainiy, kuriuos mes turim dabar. Kg mes darome?
Pavyzdziui, jeigu norime pasiimti kazkiek saldainiy, mes tiesiog kiSame rankg, traukiame ir kai
1Straukiame, ty saldainiy pasiskirstymas gali biiti bele koks. Ta prasme, tu gali iStraukti, pavyzdziui, tris
raudonus, du zalius ir vieng Zalig. Vieno mélyno saldainio, tarkim, ane? Tai vat tai ir yra tas sample ratio
miss Match arba kitaip tariant, vadinamas. Kur mes jau turim imtj ta, kuri papuolé¢ mums j ranka, kuri
néra tas pasiskirstymas, jos néra lygus populiacijai. Tai vat Sito dalyko mums reikia iSvengti, bet
testuojant dé¢l to mes biitent tas vartotojy grupes turime labai atsakingai parinkti, kad tas pasiskirstymas.
Pavyzdziui, jeigu mes turim tris grupes, buty 33, 33, 33. Ta prasme po lygiai arba jeigu tai yra per puse,
kad biity 50 ant 50. Nes kitu atveju, jeigu turésim skirtumg vartotojy skaiciaus, tai tiesiog negalésime
palyginti ty rezultaty, nes grupés bus nevienodos.

I.: Testus leidziat biitent, biitent tu leidi testus? Tavo atsakomybé juos paleidinét?

P.: Tai 1§ esmés 1§ komandos tg padaryti gali bet kas. Produkte daZniausiai yra inZinieriai, biina
apsiskaitg. Miisy darbas yra juos apsviesti, bet dazniausiai tai yra miisy atsakomybé sukurti eksperimenta,
Jjiaprasyti su visom hipotezémis, pasirinktom metrikom. Kodél mes tg darome? Argumentavimas, galbiit
irgi paaiSkinimas, kas tai per pakeitimas? Na, ir tada ta eksperimentg paskui jau jau leidi ant visy

pavyzdziui Saliy. Tai va, jj paleisti. Pavyzdziui, kaip yra schedule Zodis, neZinau, kaip jj iSversti.
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Suplanuoti laikg jo paleidimo. Jo, tai $ita dalyka padaryt jau yra miisy atsakomybé. O sustoj¢ pas mus
bent jau nezinau kaip kitose jmonése, bet automatiskai parenki dvi savaites ir kokiu laiku prasidéjo tokiu
laiku pasibaigé po, tarkime, septyniy arba keturiolikos dieny.

I.: Dar yra kazkas, kg gali pridéti apie Sitg visg testy kiirimo procesa? Ai, nu gerai. Arba tiesiog.
Tai va, hipotezés, metrikas - tai irgi tu atsakinga uz ji sygalvojima?

P.: Taip. Tai kai mes pradedame galvoti kazkokj pakeitima, tai pirmiausia reikia pradéti nuo
problemos, ar ne? Tai problema turbiit dazniausiai sugalvoja arba produkto Zzmonés, arba dizaineriai. Jie,
pavyzdziui, pamato, kad ten kazkoks laukelis yra labai ten keisto dydzio ir pvz. jo vartotojo pamatyti
negali, tai jau ateina pas mumis su problema. Tada yra kalbama su inzinieriais. Kalbant i§ esmés, visa
komanda kalbasi. Kg mes galétume padaryti, kad tai neatrodyty keistai ta prasme, kad atrodyty tas
dizainas geresnis? Ir tada jau analitiky atsakomybé yra, kad mes vartotojus pasirinktume teisingai, kad
neturétume to, apie kurj pries tai Snekéjome, kad hipoteze irgi biity suformuluota teisingai. Pavyzdziui,
jeigu mes, tarkime, jeigu mes pridésime Sitg pakeitima, mes pagerinsime vartotojo patirtj bitent toje
dalyje ir t3 mes pamatysime ir nuspresime, kad tai jvyko. Jeigu pamatysime pokytj tokios ir tokios
metrikos. Tai va taip vat susiformuluojam tg hipoteze, pasirenkam metrikas ir tada jau, tada jau yra miisy
dalis aprasyti ir panasiai. O inZinieriy dalis yra visa §itg implementuot produkte.

L.: Su kokiais i8Siikiais dazniausiai susiduri Sitame procese?

P.: Taip, tai labai svarbu. Kaip ir min¢jau, tuos vartotojus pasirinkti teisingai, bet labai daznai tg
teisingg parinkimg inZinieriai implementuot tingi, tai biina toks momentas, kad galbiit ten galima tiesiog
visus aktyvius userius ir tarkim paimti. Bet tada a$ turiu sédéti jam ir aikinti, kad na zitrékit, tai jeigu
jus dabar sutaupysite 2 valandas laiko, kol implementuotumét ta vat event, ta prasme ta event'a, kurio
metu mes parenkame tg vartotoja, kai jis ateina jau j miisy testg. Sakau tai as$. Jeigu jis nepraleisite dabar
ty dviejy valandy, tada a$ praleisiu dvi savaites. Rankom tiesiog iSsitraukinédama. Na, Zinai tuos
vartotojus, ta segmenta, kuris man yra reikalingas. PavyzdZiui, visi tie, kurie pamaté ta filtra, tarkime, ir
jo. Ir tada sakau man reikés rankom skaiciuot visas tas metrikas ir mes tada vis tiek véluojame. Tada jau
paleist feature'a véluosim deliver'int kaip komanda ir pan. Tai va, Sitas reikalauja tokio labai didelio.
Diskutavimo, nes yra tas noras i§ inzinieriy eit paprastuoju biidu, bet tada galima sakyt mums biina labai
sunku ir mes jau automatiSkai metriky suskaiciuoti sistemoje nebegalime, nes jos yra labai atskiestos

tokiy  vartotojy, kurie ~mums nelabai  svarbiis. Siuo metu tai Sitas  bana.

Kitas dalykas irgi yra dar reikaly pasiskaiciuoti testo trukme. Tai pavyzdziui, irgi ta prasme, jeigu ten

filtras, turbtt geriausias pavyzdys yra tai jeigu jis, tarkime, yra ne pirmas, bet koks nors ten sarase Sestas,
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kur dar reikia vartotojui pascroll'int j Song pasizitiréti, kur galima ta filtrg susirast, tai jau 1§ esmés toje
eiluteje, kur, kur matot, tas filtry sgraSas. Kuo toliau, tuo vartotojy maziau ten ja nubraukia j Song ir
pasizitri. Tai reikia visglaik pasiskai€iuoti, kiek jy ten apskritai ateina, ir pagal tai, kiek mes turim aktyviy

nariy, spaudzian¢iy per tam tikrg laikg, tai mes tada galime pasirinkti tg bitent trukmg.

Pavyzdziui, su tokiais labai populiariais filtrais, pavyzdziui, kaip kategorija, kaip dydis. Juos visi
naudoja. Ta prasme, zmonés ten nusipirkty baty, ten nezinodami savo dydzio. Tai su Sitais yra paprasta.
Dazniausiai savaités laiko uztrunka pamatyti pakeitimag, bet jeigu tai yra kazkoks naujas ir kazkoks labai
nisinis, tai dabar elektronika paleidome ir buvo sim ar SIM yra uzrakinta su pririStas prie tiekéjo
telefonas. Tai ten tokie labai niSiniai ir tada juos reikia testuoti jau tris savaites. Keturias, ilgiausiai,

keturias. Daugiau ten jau nebeapsimoka tas leisti. Tai va, tai tokie turbut isSukiai didziausi.

Tai labai darbas, reikalaujantis politikos. Daug daug gin¢y su komanda. Galiu net i$ tiesy pavyzdj duoti
Situacija viena. Kur? Kur irgi leidom, leidom filtra ir tada kazkaip gavosi, kad vartotojus parinkome ne
ant vietos kur filtras yra, bet ant fakto, kad tas filtras egzistuoja. Ta prasme, pvz on grupé, kuri tarkim
matg rasto filtra, tai jie ta prasme atsirado pas mus eilutése, bet pvz. off grupé, kur tas filtras tur¢jo buti.
Mes tiesiog tada kazkaip ziiiréjome, kad neuzdéjo inZinieriai ant fakto, kad biity vartotojai pamate. Ir
on grupe ir 30% off, nes jie kaZkaip atsirado, bet bet kokiu atveju yra didziulé nesagmoné. Tai tada
grizdami pasiSnekéjome, kad nesusiSnekéjom. Tiesiog praeitg savaitg, kai jau buvo testas paleistas,
reikéjo pataisyt ir tada jau buvo viskas tvarkoj. Tai tu jo reikalauja tokiy checklist'y ir taip susidéti ta
procesa. Ta prasme, kg vat pasitikrinti kiekvieng karta, kad viskas biity gerai.

L.: ¢ia off grupe?

P.: Ta grupé yra kontroliné, kontroliné grupé. Ta prasme, mes. Jeigu paprasciausi pavyzdziai, tai
turim OFF grupe, kuri mato viska taip, kaip yra jau egzistuojanciai platformai. O ON grupé tai jau yra ta
testiné, kur mes jvedame, ta prasme ta naujg pakeitimg. Taip.

I.: Supratau. Tai Sitie dalykai i§ esmés yra tavo darbas. Visi Sitie testai tarsi?

P.: Hmm. Tai mes taip pat darome ir visokius Discovery mes vadiname tokius dalykus, tai butent
ieSkom, ka biity galima pakeisti, pridéti prie platformos ir pan. Tai daZniausiai biina galbut vartotojy
elgsenos analizé, jeigu mus, pavyzdziui, domina. NeZinau. Labai geras pavyzdys, kur daro about you
berods turi ten pavyzdziui yra kategorijy, ten visas sgrasas, kur tu, pvz. rubai, batai, aksesuarai ir pan.

Kartais jie prideda dar vieng kategorija kalédine ar ne tai, kad tg kategorija kaléding paleist reikia Zinot
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bitent tg vartotojo elgesj? Ko jis tuo metu biitent ieSko. Galbit, jeigu tai yra Kalédos, tai yra, pavyzdziui,
Saltas sezonas, tai tada reikia ateiti pasizitréti ir kiekvieng kategorijg, kiek vartotojy tuo metu butent
palyginus su visu kitu metu, kas néra sezonas iesko, pavyzdziui, ar yra kazkokie jdomesni paieskos tie
tekstai, ar ne? Ar ieSko kalédinio megztinio, pavyzdziui, arba elfy ausyciy? Tarkime, tokiy visokiy
dalyky? Tai tiesiog kg reikia padaryti, padaryti tg Discovery iSsianalizuoti, palyginus su visus Kitus
sezonus. Taip vyksta, pavyzdziui, kalédinis. Tada galima parinkti butent tas kategorijas. Galbit uztenka
tiesiog jdéti Silty megztiniy kategorija, bet nebutinai reikia ljsti giliau, ta prasme j kazkokius gilesnius
lygius, kur btina megztiniai su kaklu, megztiniai su keistom rankovém ir panasiai. Tiesiog galbut uztenka
megztinius sudét, nes vartotojai giliau nelenda, tai irgi galima tokia papildoma navigacija pridét ir tam
bitent reikalinga iSanalizuota vartotojo elgesj, kur jisai spaudinéja, galbut i§ kurios labiausiai perka,
galbut yra nenaudojamy kategorijy tuo metu, tai jas net neapsimoka rodyti. Tai va, tokius dalykus irgi

darome.

Ir taip, dar kitas yra, toks labiau report'ingas jau. Jis turbiit vyksta kiekvieng ménesj, kur mes parodome
komandai arba direktoriams irgi. Jeigu jau domeny lygio biina, tai metrikas kaip miisy komanda i§ esmés
ten. Jeigu a§ dirbu su browsing, tai yra biitent navigacija per kategorijas, tai kaip btitent browsing tos
metrikos? Vienu zodziu kinta per laikg. Ta prasme, ar jos auga? Ar matom kazkokj pokytj vartotojy
elgesyje, 1 kur] mes turétuméme atkreipti démesj, tai tokius darbus irgi darome. Testavimas turbiit
didziausia dalis viso §ito yra produkto.

I.: Ar koreliacija vis dar nelygu prieZastingumui?

P.: Taip. Taip, jinai vis dar nelygu priezastingumui. Nu tai dél to i§ esmés mes ir darome ta
testavimg. Pavyzdziui, jeigu mes pridétume kazkokj naujg filtrg ir tiesiog matytume, kad metrikos tam
tikros kyla, tai mes nezinotume, kodél jos kyla. Galbut vartotojai tiesiog daugiau pradéjo spaudinéti ant
kazko. Tai dél to mes ir darome testavimus, kad biitent pasirinke tam tikras metrikas, mes pamatytume,
ar tai yra tikras vartotojy pokyciy, vartotojy elgesio pokytis. Tuo metu per ta laika su tuo pakeitimu ar
galbiit jam apskritai yra nesvarbu. Tai vienintelis dalykas, kas mums gali pasakyti ar vartotojai dziaugiasi
ir nesidziaugia pakeitimais. Tai biitent yra tas langas. Ir Siaip visokiy kitokiy testy.

L.: Tik¢jaus Sito atsakymo, nes vis tiek i§ tos pacios vietos jau kalb¢jau.

P.: Mes data zmones labai grieztai Situo klausimu esam.

I.: Nu pas jus kompanijoj.

P.: Taip. Turbiit. Bet ir visose kitose didelése, kur testuoja. Pvz. mums turbiit labai geras pavyzdys

yra Netflix. Kai vaziuodavome | tas konferencijas, ten savo verslo kelionés, tai biitent ieSkom Netflix,
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nes jie labai daug testuoja su skirtingais visokiais. Galbiit ne AB testu, galbiit ten kitokiais, visokiomis
technikomis. Tai mus irgi labai domina, nes, aiSku, ten tas pats testavimas kainuoja brangiai tris savaites
mokédavo uz papildomus niuansus, sukiirimas ir pan. Tai tiesiog yra brangu. Yra daug visokiy kitokiy
techniky. Bet dabar pas mus bent jau pats populiariausias yra tas AB testas, kur tiesiog lyginant grupes.

I.: Kada ir kokiose situacijose galvoji apie galutinj naudotojg?

P.: Visada, visada... Yra skirtingo pozitirio. Yra analitiky, kuriem galbiit néra tas labai svarbu.
Galbiit daugiau | metrikas, kaip greiCiau pasibaigt tuos darbus, kad bty galima eit kitus pakeitimus
daryti. Man galutinis vartotojas visada svarbu ir turbiit tai i§ dalies yra dél to, kad a$ pati (kuriamu
produktu) naudojuosi ir daznai visos idéjos kyla is to, ko man paciai reikia. Tai jeigu jeigu as noriu dabar
susirasti tg zebring ten kokia nors palaiding, tai man. Man reikia to filtro ir jeigu a$ jo neturiu, tai mane
i$ karto erzina. Tai va. Bet Siaip mes visg laika ta prasme galvojam ir aiSku, kartais atsiranda ir ty tokiy
dalyky, kad reikia taip laviruoti tarp galutinio vartotojo ir ir miisy kompanijos interesy. Kai turbiit dabar
labai geras pavyzdys, galima ir Reddit'e i8 tiesy pasiskaityti. Labai dabar skundziasi Vokietijos Zzmonés,
kad i$jungia $itg leidima palikti atsiliepimus, jiems tiesiog, jeigu jie, pavyzdziui, neperka per app miisy.
Nes problema su Vokietijos zmoném yra, kad jie labai mégsta grynus pinigus. O mums, kaip kompanijai,
tas nelabai tinka, nes tada atsiranda tos Sesélinés transakcijos, kuriy mes negalime uzfiksuoti. Ir ypac per
tuos dabartinius naujus pakeitimus jstatymo Europos, kur reikia pranesinéti jeigu Zzmonés daug parduoda,
tai mums tiesiog tai néra suderinama su, tas grynas pinigas, su misy jmone. Tai tiesiog dabar kei¢iame
vartotojy elgesj. AiSku, jie yra labai nepatenkinti ir ta prasme dé¢l to ten sakau. Reddit'a pasiskaicius labai
labai juokingos reakcijos yra, bet kadangi reikia laiméti ta Vokietijg ir kad ten galéty Zmonés naudotis,
kad galety pirkti i§ Pranciizijos, pavyzdziui, ir pan. Ir kartu pranciizai galéty pirkti 1§ Vokietijos ir kad
neatSaukty jy pirkimy, tai tiesiog ¢ia buvo pagalvota daugiau apie kompanijos interesus. Pavyzdziui,
jeigu kazkuri dalis vartotojy atkris, tai ¢ia yra rizika, kurig mes sutinkame priimti. Tai va, ¢ia néra
kompanijos paslaptis. Cia viska galima internete rasti visus skundus.

I.. Kada dar tenka daryti kaZkokiy tokiy kompromisy, laviravo tarp skirtingy poreikiy
implementacijy ar ko nors. Bet kokioje srityje.

P.: Taip. Irgi galéty galbut biti pavyzdys. Dabar elektronikos nauja kategorija, kurig mes
paleidome prie§ du ménesius. Berods tai, tarkime, galbiit mes kaip komanda nematéme prasmeés ten
pridéjinét ty kortelés, pavyzdZziui, atrakinimo prie telefono filtry, nes tiesiog Zinojome, kad Zmoneés
dazniausiai pagal kg ieSko pagal kaing arba pagal naujuma telefong, bet tiesiog reikalavimas buvo toks,
kad tie filtrai biity ir jie. Tai mes galbiit su tuo nesutikome, bet tur¢jome juos pridéti ir kai kuriose net

Salyse buvo skirtumas, kad vienose ar daugiau filtry geriau veikia. Vartotojai labiau jsitraukia, biina j ta
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paieska kitose Salyse prieSingai. Galbiit to vieno uzteko, kad jie nori susirasti tg ikong ir viskas jiems tas
vienintelis modelio filtras buvo reikalingas, bet mes vis tiek leidome visus, kadangi tai buvo tiesiog
reikalinga pagal dizaing ir pagal tos elektroninés specifikacijos tuos reikalavimus i§ esmes, kad galéty
patvirtinti.

L: Cia darét viska dél to reikalavimo?

P.: Taip taip, nors galbiit i§ rezultaty tai nebuvo nei kazkoks statistiskai reikSmingas pokytis, nei
labai reikalingas tokiam vartotojui.

I.: Koks faktorius turi daugiausiai jtakos galutiniam rezultatui? Produkto.

P.: Produkto ar to fakto, kad mes paleisime pakeitima, ar ne?

I.: Gal produkto.

P.: Mums, kaip komandai, tai biina svarbu biitent tos miisy produkty metrikos konversijos, pvz. |
pirkima. Tie biitent click'ai vartotojy, kaip jie naudoja miisy tuos filtrus ir panasiai. Imonei jau yra svarbu
tos daugiau North Star metrikos. Tai ten i§ esmés viska, kas galima iSreiksti, iSreikSti pinigais. Jei mes
pakeliame pinigine verte. Tai mes darome viska gerai. Jei piniginé verté nekyla, tada jau galvokite, kaip
ja pakelti i§ esmés. Tai viskas turbit kaip ir visur, atsiremia dazniausiai j pinigus, bet mes to daugiau
issprendéme. Siaip labai gera knyga. Vadinasi Trustworthy Online Control Experiments labai gerai
paaiSkinta. Ir mes irgi taip apsisprendéme su direktoriais Sitg klausima, kad jeigu mes tas produkty
metrikas pakelsime, tai jos daZniausiai turi tg teigiamg koreliacija su visomis kitomis jau pinigus
apimanciom verslo metrikom. Nes jeigu vartotojams patiks naudotis, jeigu jie spaudings, pirks ir jiems
bus paprasciau daiktg rasti, tai jie, ko gero, i$leis daugiau pinigy ir daugiau transakcijy vykdys ir dél to
visiems mums bus geriau. Tai va. Tai taip turbit.

I.: Nuo kokiy asmeny, jau veikejy, daugiausiai priklauso tada galutinis produktas? ¢ia net ir
priimant kartu naudotoja kaip galimg atsakymga. Bet ten kartu inZinieriai visi, tu ir panasiai.

P.: Om. Mes jeigu ta prasme testavimo biidu, turbiit daZniausiai Zilirime | rezultatus ir jeigu
rezultatai yra geri, mes ta produkta keic¢iame ir tuos pakeitimus jvykdom. Bet bendra dizaina, kaip atrodo
tas biitent platforma pati ir kaip ten viskas turéty veikti, tas patirtis. Tai jau priklauso nuo turbiit
generalinés dizaineriy komandos, kurie ten sumasto, kaip viskas turi biiti. Na ir aiSku nuo stakeholder 18
ty visy direktoriy, kurie nusprendzia ar apsimoka dabar keisti branding misy, ar ne.

LI.: O vat Sita visa jisy darbiné komanda inzinieriai ir data, kiek turi jtakos viskam. Tam, kaip
galiausiai atrodo.

P.: Tai daug. Mes ta prasme irgi esame tie, kurie biitent miisy komandos dizaineré. Mes esame

atsakingi uz tg katalogo navigacija. Ji tiesiog vaikSto per milsy programélg, zitiri, kas graZiai atrodo, kas
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negraziai ten atrodo ir daro Sitas apklausas vartotojy, ta prasme, tiesiog vat ant gyvy zmoniy testavimg.
Tiesiog grupé susirenka ir duoda naudotis. Su viena dalim, duoda naudotis su kita ir tiesiog klausingja,
kas zmonéms patinka, kas nepatinka. Jeigu tie musy pasiiilymai yra labai gerai uzdokumentuoti ir ta
prasme, jeigu mes suformuluojam tg verslo problemg gerai, tai mums néra problemos nuo kito ketvir¢io
jsitraukti Sitg pakeitimg ] savo darby sarasg ir jj daryti. Bet irgi daznai biina tokiy situacijy, kada jau i$
virSaus pavyzdziui, ten yra tokios auksStesnés komandos, kurie analizuoja. Bitent kity. Kaip kiti
pavyzdziui, ten tos e-komercijos platformos veikia, tai irgi, pavyzdziui, nusprendé, kad elektronika c¢ia
galéty biiti misy nauja kryptis. Pradziai buvo dizaineriy prekés, dabar elektronika. Tai galéty buti miisy
nauja kryptis. Ir tada tiesiog miisy domenui, kuris atsakingas biitent uz tg veikimg. Su navigacija atnes¢
ir pasaké dabar mes darome $itg, tai tiesiog darém tada, ten implementavom tuos filtrus naujus.

I.: Kur matai daugiausia etikos rizikos?

P.: Pas mus nelabai. AS jos kaip ir bent jau savo komandoj a$ nelabai pastebiu, bet yra. Yra kita
kita dalis imongs, kuri dirba su su pasitikejimu, su trust'u ir jmonés saugumu, ten jau yra reikaly. AS
nelabai galiu i$siplésti, nes pilnai nezinau. Ten yra tas darbas su visokiomis jautriomis nuotraukomis, kur
zmongs vieni kitiems siuntin¢ja. Tai ¢ia gali biti toksai daugiau, kad reikia labai duomenis saugot ir jy
kaupti negalima ten pagal GDPR ir pan. tai ¢ia ko gero labiausiai turim saugotis, kad niekas nenutekeéty
ir neiSeity niekur. Tai va. Na ir aiSku kadangi naudojam visus jy duomenis, tai irgi turbtit negali matyti
zmogaus vardo, pavardeés, tai turi biiti anonimizuota ir panasiai. Tai Cia irgi svarbu, kad Sitas neiSplaukty,
kad paskui nezinotume, kuris ten vardenis Pavardenis ko iesko, nes tai jau yra jautresné informacija. Na
ir aiSku ten jeigu kazkokie yra pakeitimai, kaip pavyzdZiui neZinau rekomendaciniy sistemy, tai irgi yra
jau zmogaus jprociai, zmogaus kazkokie elgesio modeliai. Tai jie ten, kaip suprantu, irgi ten labai stipriai
analizuoja ir tada naudoja ja ten teikdami kazkokius pasiiilymus ir panaSiai.

I.: O tai, kad Zmogaus jpro¢iams daroma jtaka. Kaip, tavo nuomone, tai etiné problema, ar ne?

P.: Jo. Jo. Cia, ¢ia manau, kad galéty biiti etiné problema. Pati a3 irgi dabar pavyzdys - Facebook'as,
ar ne? AS dabar nesutikau, kad man personalizuotas Sitas duoty reklamas. Tai dabar man jie liepia tas
reklamas zitiréti penkias sekundes d¢l to, kad as tiesiog neleidzia jiems naudoti savo data, tai nemanau,
kad cia labai etiSkas dalykas Sito daryti. Tai vat, tiesiog nebesinaudoju feisbuku. Apskritai. Jie 1§ esmés
su tokiu savo elgesiu prarado vartotoja, bet as tuos dalykus suprantu. Bet galbiit tévams, pavyzdZiui, ten
zmonés, kurie nedirba su duomenimis, jie sutinka su daug visokiy dalyky, kad apie juos biity kaupiama.
Ir man tai néra labai geras dalykas. Ar dar su kuo a$ labai nesutinku, kad negalima iStrinti apskritai,
pavyzdziui Messenger zinuciy. Jos, ta prasme lieka, nes tai yra dviejy zmoniy reikalas arba nezinau

septyniolikos, jeigu tai buvo grupinis susiraSinéjimas. Ir tai vis tiek yra serveriuose ir kad ir kaip tu turi
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ta teise - irgi Europoje, kad iStrint apie save visus duomenis - Sity duomeny i$trinti negalima. Tai labai
nepatinka. Mes net ir foruma, pavyzdziui, uzdaréme. Ten irgi buvo paskelbta, kad jisai yra uzdaromas,
nes ten tiesiog zmonés daug visokiy dalyky rasé ir dalinosi, tai mes tiesiog nenoré¢jome jy laikyti pas
Save.

I.: O pacioje kompanijoje stengiatés, kad jusy kompanija netapty Facebook.

P.: Tai vat Cia tas yra laviravimas tarp Sity dalyky ir. Bet Siaip labai i§ tiesy patinka, nes
(anonimizuota darbo vieta) visai turi moralinj kompasg. Kartais praslysta tam tikros reklamos. Vienu
momentu, buvo lazyby pasirod¢. Bet mes i karto praneséme, kad tai néra susij¢ nei su miisy kompanija,
nei su kazkokia kryptimi, kurig mes turime. Tai tos reklamos buvo labai greitai pasSalintos. Tai va, ten,
kaip suprantu, irgi yra uzdétas...

I.: JUs kaip darbuotojai pasakét darbe, kad jums nepatinka, kad reklamavosi lazybos?.

P.: Taip taip, tai tiesiog. Arba pavyzdziui kazkokie Aliexpress reklamos ar Temu kur tai yra ta
prasme tas fest net nepavadinCiau fashion. AS net nezinau, kazkokia greity SiukSliy parduotuves zinai,
kur, kur irgi buvo atsirad¢ reklamos. Ir mes kazkaip visiems sakom, kad mes esam ten jokios greitos
mados ir panasiai. Va tada pas mumis yra reklamuojami Aliexpress, kur yra didziausia Siuksliy platforma
apskritai pasaulyje. Tai mes i8 karto pasakéme, kad ¢ia yra nesagmoné ir juos buvo pasistengta paSalinti.
Kitas dalykas irgi pas mus i$ tos etinés pusés, kas yra labai svarbu. Tai, pavyzdZiui, yra draudziami
kailiniai. Mes negalim pardavinét, pavyzdziui, kailiniy, vien tod¢l jy atsiranda. Bet jeigu kazkas pranesa
arba jeigu mes patys randame, tai mes turime vidinius kanalus, kur pasidalinome, kad va, zitrékit, radom
kailiniy, bet pas mus nelegalu parduot juos yra pagal miisy nuostatas vidinés taisyklés, platformos juos
tiesiog iSima.

I.: Kaip apibiidint tavo technologing specifing, kurig tu? Na a§ suprantu procesus, kuriuos tu darai,
bet kokj Zod; jdét. Data science ar ne?

P.: Tai yra data analytics labiau. Nes data scientists, jie daugiau kuria modelius, jie daugiau yra
inZinerinés pakraipos. AS daugiau jungiu produkta su duomenimis. IS esmés. Tai mes viska, ka
pakeiciame ir padarome, a$ i§ esmés turiu i§ duomeny pasakyti, ar tai veikia, ar neveikia. Tai va tas noras
biiti data driven. Tai mano atsakomybé¢ yra, kad mes tokie biitume, kad tai nebiity kazkokie keisti dalykai
daromi.

I.: Tai tada, kaip tu apibiidintum, kas yra gerai daromas data Analytics darbas, o po to apibiidink,
kas yra blogai daromas analitikos darbas. Kokie bruozai?

P.: Aha. NeZinau, manau, kad analitikoj, jeigu analitikas yra geras, tai visy pirmiausia. Vat

svarbiausia Siame darbe yra apskritai moketi paaiskinti sudétingus dalykus labai paprastai. Jeigu mes
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raSysime savo sunkiomis frazémis duomeny analize, tai jg paskaites turi suprasti bet kas? Ta prasme ir
inzinierius, kuriam galbiit ta matematika néra labai svarbi ir tie skaiciai, ir direktorius, kur ten jie, galbut
vadyba baigg ir pan. Apskritai su statistika nieko bendro néra. Tai reikia labai paprastai tiesiog viska
aiskinti ir gebéti tg parodyti. Blogas analitikas turbiit parasyty viskg labai akademiskai ir ten su aukStomis

frazémis ir niekas nesuprasty, galy gale, ka Jis nori pasakyti.

Kitas dalykas irgi labai svarbus yra vizualizacijos. Jeigu mes kazkg rodome ir aiSkiname paveikslais, tai
jie turi biiti suprantami. Ta prasme, tai néra biitinai daug visokiy kazkokiy techniky ten parodyti, kad
moki Sitg smuiko grafikg nupiesti tai dazniausiai néra reikalinga. Turbiit. AS nesakau, kad viska galima
tiesiog su paprastu stulpeliu diagrama paaiskinti ir ji geriausiai viskg parodo su pora linijy. Tai irgi yra
labai svarbu. Tada irgi tas gebéjimas komunikuoti ir su auksStesném komandom, ir su visais Zmonémis
tai turbit. Gebéjimas. Nezinau, net ¢ia net ne. Dabar tokia diplomatija, kad jeigu, pavyzdziui, mes
nematome prasmés tam tikram dalyke, tai mes turime gebéti tg pagristi i§ duomeny. Tai neturi kelti

kazkokio - ai nu, a$ ¢ia manau, kad ¢ia yra nesgmoné ir ¢ia meS to nedarysime.

Tai kartais tiesiog zmonés turi labai tokig atmetimo reakcija j dalykus. Reikia gebéti su jais kalbétis ir
pasakyti, kad ziurekite, mes suprantame jlisy motyvacija, bet mes manome, kad tai yra neteisinga. Ir
praSom jums skaiciai, kurie parodo. Kitas dalykas reikia labai mokeéti priimti griztamajj rySj. Nes visg
laikg bus protingesniy kolegy, kurie galbiit daugiau Zino. Kartais irgi tenka susidurti, kad padarome
kazkokius pakeitimus i§ karto. Pakeitimams prieSinamasi yra tam tikra prasme sako va ¢ia yra nesgmoné,
nors net nepabandé ir ir nepadare. Tai va ir dar kas yra labai svarbu, tai labai tiesiog mokytis ir priimti
dalykus tame darbe, nes irgi tarkim vienu momentu, kai a$ tik prisijungiau ten, buvo galima pas mus
analize su Skala, su Python, su R daryti, rinktis kg tik nori. Dabar kompanija vis tiek standartizuota, kad
mes visi turétume panasius procesus, kad galétume vieni kity darbus daryti, nedaryti, skaityti, suprasti tg
koda ir panasiai. O tai jau turbiit suprantama savaime, kad reikia kazkaip vienodai tg procesa turéti. Tai
irgi labai prieSinosi. PavyzdZiui, Python mokytis tie Zmoneés, kurie galbiit univere visg laikg mokési su
R. codint. Ir a$ to dalyko neturiu. Ta prasme man. AS pasakiau sau, kad a$ esu kaip kaktusas - a§ augsiu
bet kokiose salygose. Ta prasme, ir kg man reikés as tg iSmoksiu. Bet pastebéjau, kad biitent i§ ty labiau
senior zmoniy, kurie ten jau aukstesnése rolése yra tas didesnis pasiprieSinimas. Kas ¢ia per nesgmoné?
Kodél as negaliu dirbt? Tai vat tas toks irgi prisitaikymas prie ty kintanc¢iy salygy irgi yra labai svarbu.
Ir ypa¢ dirbant tokiose didelése jmonése, kada biina tos reorganizacijos, keiciasi dalykai. Tai irgi labai

svarbu yra dinamisku Zmogum. Man pradzioj, kai pradéjo reorganizuoti gal prie§ 2 metus, tai buvo Sokas.
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Ta prasme, kaip Cia galima taip puikiai dirbama. Dabar kei¢ia viskg ir ¢ia bus nesgmoné. AS labai
asmeniskai priémiau, bet nereikia to priimti asmeniskai. Ta prasme pasaulis keiciasi. Galy gale, jeigu
Zinai, jeigu norési pereiti ] kita jmone, bus lengva, nes tiesiog pas tave kontekstas kas pusmetj keiciasi.
Juk tai tai tiesiog reikia buti tokiam dinamiskame, prisitaikant prie dalyky ir tiesiog nebijoti augti, nebijoti
mokytis, dométis. Argi labai svarbu? Tai va jo. Mokéti kritikg, priimti konstruktyvig. Jeigu yra
konstruktyvi, tada ne. Bet Cia yra labai svarbu. Tai blogas analitikas, sakyc¢iau, to nedaryty. Ir dar iSvertes
akis sakyty, kad mazas statistinis reikSmingumas ¢ia jau yra, iSkart viskg parodo, nors neparodo, nes net
neparodo. To. Ir dar labai svarbu Sitam darbe pasiimti atostogy ir pailséti nuo visko. Taip. Nes jeigu jeigu
zmongés, ypac dar kur, korporacija, bet dar nori startup'o tokio jausmo aplinkui, tai biina labai pervargsta.
Ir tada tiesiog i$ savo patirties kalbu. Ta prasme buvau perdegus ir teko pailséti, tai reikia atostogy imti.
Zodziu.

I.: Kaip gerai patj naudotoja atitinka visi duomenys, visi modeliai. Visa S$itas algoritmas, jo
reprezentacija.

P.: Siaip labai turbiit priklauso nuo produkto. Jeigu tai yra tiesiog navigacija ir ten pasispaudinét,
kur susirasti suknele, tai ji visiems yra vienoda. Bet yra ir kita projekto dalis. AS prie jo nedirbu, tai daug
ten labai neZinau, nesigilinau. Bet yra tos biitent rekomendacinés sistemos, kur biitent pradzioj tai buvo
tiesiog pagal galbiit pasektus brandus kazkokius ir pan. Dabar tai jau yra daroma, kad pagal tai, ka
zmogus spaudingja, ieSko, labiausiai megsta, pagal tai biity tos rekomendacijos daromos. Tai jis tas miisy
produktas po truputj, po truputj. Jis toks vis dar darosi labiau atliepiantis Zmogy, bet su rekomendaciném
sistemom yra toks dalykas. Kad yra tas tos Saltos pradZios problemos, tas cold start problem, kad jeigu
Zmogus néra nieko ieSkojes pries tai, tai labai sunku yra kazka pasitlyt, tai turbiit tokius bendrus dalykus
daugiau siiilo ir ypac su tais modeliais irgi biina, kad jeigu tai yra berods iki 5 ar iki 10 daikty, tai jeigu
zmogus nusipirko Slepetés, Slepetés ten ilgai ir nuobodziai rekomenduos pagrindiniam puslapy dé¢l to,
kad tiesiog néra daugiau dar ir ko rekomenduoti, tai turbiit daZniems vartotojams, aktyviems vartotojams
ta patirtis blina geresné, bet ir taip turbiit labiau pastebim, kad nauji vartotojai daugiau tiesiog patys ieSko.
Jiems ta prasme pati programélé buina jJdomesné, jie mokosi ja dar tik naudotis. Tai jie turbiit tokig patirtj
turi bendra, kur nelabai ten jiems pritaikyta. Bet irgi yra vat galimybé pas mus susipersonalizuoti.
Pavyzdziui, jeigu ten nueisi j pasirinkimus tuos, tai galima pasirinkti, kad kazkokj brendg pafollow'int.
Arba galima dydj pasirinkti, kurj galbiit dazniausiai nori matyti ta sistema. Jeigu tiesiog paieSkosi
suknelés - nezinau, kod¢l tu galétum suknelés ieSkoti - jeigu paieSkotum, tai tau turbiit duoty tavo dydzio

sukneles, o ne kazkokias per dideles arba per mazas.
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I.: Jau a$ klausiau dalinai, bet gal netyCia dar turi kg papildyti. Kur matytum kur yra grésmiy
daugiausiai kokybés uztikrinimui darbo?

P.: Darbo ¢ia mano darbo.

I.: Jojo jo.

P.: Ai ok. Tai matyc¢iau didziausig problema. Jeigu analitikas komandoje yra vienas, tai vis tiek
biina, kad kartais praleidziame ten tam tikry skai¢iavimy. Galbiit klaidg kode padarome. Tai manau, kad
tie peer reviews vadinami yra bitini miisy darbe. Tai Sita problemg mes irgi turéjom ir labai stipriai
iSreiskiam, tai dabar irgi mus irgi reorganizavo, tai reikalaujame, kad kiekvienoje komandoje biity bent
jau po 2 Zzmones, nes tada turi kazkokio palaikymo. Gali paprasyti, kad analizé perziiiréty kodg perzituréty
ar viskas ten yra sgmoningai parasyta ir tvarkingai? Tai taip. Labai lengva uzsisakyti i$ tiesy j savo rata,
nepastebéti tam tikry dalyky ir tada pateikti rekomendacijas, kurios galbiit nelabai naudingas planas. Tai
turbtt didziausia problema yra likti vienam toje srityje, bet yra kas prieSinasi, pavyzdziui, kad kam ¢ia,
kas ¢ia, kodél ¢ia mano kazkas turi perzitiréti tg darba? AS ¢ia gerai dirbo ir taip labai asmeniskai priima,
kad ¢ia yra puolimas, bet tai yra tiesiog kokybés uztikrinamas i§ esmés ir taip.

I.: Gerai, kas biina, jeigu artéja deadline ir nespéjote?

P.: PraneSame, kad nespésime ir viskas su tuo tvarkoj. Na ta prasme, jeigu tai jau degantys dalykai,
kad pasakyta, kad tam tikra dieng turi buti paleista nauja kategorija ir mes biitinai tg dieng turime pradéti
pardavinéti telefonus. Tai tada jau visi kiti darbai yra nukeliami ir komanda dirba prie to, kad mes
pakeistume tg dalyka. Bet jeigu tai yra kazkokia paprastesné ta prasme misijos, epic, tai kaip pavadinsi,
taip nepagadinsi. Tai tada jau pasakai tiesiog ta prasme, kad iSkomunikuojame. Galbit per ta ménesio
susitikimg su direktoriais, kad Sita misija véluoja tiesiog dél kity prioritety, kity priezas€iy nespéjom. Su
tuo irgi yra viskas tvarkoj. Mes bent jau miisy komanda yra daugiau uz kokybe negu kiekybg. Tai jeigu
tam reikia papildomos savaités, tai viskas tvarkoj. Su analitiniu darbu yra lygiai tas pats. Mano paskutinis
meénesis buvo labai chaotiSkas, nes dirbau viena, tada komandoje. Tg ménesj tai reikéjo laikyti labai daug
kampy. Kadangi kolegé atostogavo, tai irgi. Pavyzdziui, turéjau pradéti analiz¢ gal prie§ savaite. AS
pradéjau jg savaite veliau. Bet svarbu labai laiku informuoti ne ta pacig dieng, galbiit prie§ tris, kad
ziurekit, dabar yra kity prioritety. AS neturiu laiko. AS esu ten viena arba biisiu vertusi kazkuo. Kazkas
dega, kazka reikia duomeny kaupimo sutvarkyti ir pan. Tai tiesiog visiems yra viskas su tuo tvarkoj ir jo.
Tai galbiit tada tiesiog preliminarius testo rezultatus uzmeté akj pamatai, kad viskas pozityviai arba
negatyviai ir tada tiesiog priémé sprendima, o jau patj analizés raportg gali pristatyti ir véliau. Dél to néra

problemos.
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I.: O tais atvejais, kai sakai, kad jau butinai rytoj. Nu ne rytoj, kazkada, reik paleisti ir tada visas
démesys | tai. Biina, kad jeigu tada nespé¢jat, pavyzdziui tekty kazkokiy nuolaidy daryti trumpalaikiy,
kad ir.

P.: Buna, buina ta prasme, kad ir nukelia kelioms dienoms. Pavyzdziui, jeigu ten paleidi tam tikrg
pakeitima, naujg kategorijg ir pamatome, kad yra labai jau ten daug ty bug'y palikta, tai taip tada stabdo
ta paleidimg ir tada jau eina kita tvarka. Bet tai vélgi biina fokusas vien tik i Sitg dalyka. Kiti darbai bina
padéti  Song ir mes dirbame prie to. Bet dazniausiai planavimas tikrai yra geras. Ir tokiy kazkokiy extra
atvejy net nebiina. Per paskutinius metus net nemaciau. Ta prasme. Jeigu mes matéme, kad kiti darbai
mums trukdo, mes tiesiog fokusavomés tas dvi ateinancias savaites tik j tam tikrg sritj. viskg daréme, kad
tai biity padaryta kartu su visom kitom komandom.

L.: O tokiy i§im¢iy, kad, pavyzdziui. Gerai, vat truputj apmazinsim funkcionalumy kiek, bet vis tiek
kazka paleisime j prodg. Atrodo, kad bent kazka turétum.

P.: Om. Negirdéjau tokio dar. Bent jau mano mano darZze nepasitaikeé.

I.: Kas tau darbe kelia stresg?

P.: Viskas. Nu (juokiasi). Stresas galbiit nezinau, man dazniausiai su prezentacijom galbiit. AS Siaip
esu toksai, adaptuota introverté. Esu iSmokusi bendraut su zmonémis. Tai kai biina tas tiesiog visas
démesys ] mane ir man reikia kalbéti, tai man tiesiog labai daug nerimo sukelia. Irgi tas galbut, kod¢l tas
analisto darbas, jis yra labai smagus, nes gali daug, daug visokiy dalyky veikti. AS galiu daryti darbus ir
duomeny analitikos inzinieriaus. AS galiu naujas lenteles rasyti, kurios mano analizém padés, bet taip pat
as galiu ir ten AB testus analizuoti. Tai man, kaip labai dinamiSkam Zmogui, Sitas yra labai smagu, bet
kartu Sitame darbe yra ir labai daug politikos. Ta prasme tikrai biina pasakai, paskelbi rezultatus, ateina
kaZkas labai i8silavings ir klausia o kodél ne Sitg metrikg analizavo? O vat Sitg ta prasme. Tai gal jus Sitg
paanalizuokite? Ir vat pradeda 1§ esmés net zmogus, kuris su analitika net nesusijg¢s, tau pradéti aiSkint,
daryti tavo darbg Zinai. Tai kaip dirbt? Tai toksai vat irgi tas pats biina, kad labai reikia laviruoti. Biina
tokiy Zmoniy, kuriy tiesiog asmenybés tipas yra tave pult ir, pavyzdZiui, eina po tavo kiekvieng analizg,
klausingja ty paciy i§ esmés dalyky, nors jie puikiai supranta apie kg ¢ia yra ir pan. Tai tiesiog kartais tas
toks. Sakau ir kartais net paaiSkint, kad pakeitimas geras, net néra analitiko darbas. Tai yra produkto
vadovo darbas, tarkim, bet ateina ir vis tiek miisy klausinéja, nors mes sprendimo neturime. Mes turime
pasakyti, ar tai yra geras sprendimas, ar ne. Tai tiek ziniy. Tai va. O Siaip nezinau. AS galbiit nesu mégéja
labai daug susitikimy, kas pvz. produkty komandoj mes turim labai daug. Galiu dar dabar tiksliai
pasakyti, kick pas mane yra valandy per savaite. Tai yra kazkur 8-10 valandy per savaite, priklausomai

nuo savaités planavimo savaitéje. Tai bus apskritai a§ kiekvieng dieng turésiu padirbti laisvas keturias
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valandas, pavyzdziui, kitg savaitg. Tai pusé dienos yra tiesiog susitikimai su visais. Tai va, tai sveika

labai néra. Bet dalis to yra. Tai va.

Informantas Nr. 10

AmZius: 26 m.

Lytis: vyras

Darbo vieta: vaizdy atpazinimo programy algoritmy inzinierius, 4 m. darbo praktikos
Gyvenamoji Salis: Japonija

Pilietybé: Lietuvos

Formatas: nuotolinis pokalbis

Trukmé: 58min 19s

Data: 2024 m. lapkric¢io 14d.

I.: Esu Simonas Bansevicius, politikos ir medijy magistro studentas. Darau tyrimg apie masininio
mokymosi programy etikg. Informuoju, jog bet kada gali nuspresti nutraukti pokalbj. Ar sutinki, kad $is
pokalbis biity jrasytas ir jo medziaga biity naudojama tyrimo tikslais?

P.: Gerai.

I.: Kiek tu gali prisistatyk, pasakydamas savo amziy? Kg dirbi Siuo metu? Kiek laiko dirbi Sioje
srityje? Galbiit ankstesnes darbo vietas, jei tai labai aktualu?

P.: Okey. Man 26 metai yra. A$ bendrai paémus, jeigu full time, tai apie 2 metus arti dirbu Sitoje
srityje. Jeigu jskaitant ne pilng etata, tai taip pat dar bus arti tikriausiai, pala, duok paskaiciuoti. Keturi
su trupuciu mety, realiai gal 4 metai su¢jo. Tai visi mano realiai darbai, kiek esu turéjes, buvo plius minus
susije su kazkokiu masSininiu mokymusi, pagrinde su giliojo mokymosi. Su tuo klasikiniu ML nesu
uzsiémes profesionaliai ir jo. Siuo metu gyvenu ir dirbu Japonijoje ir mokausi taip pat doktorantiiroje
informatikos inzinerijos. Ten irgi yra su jomis susijg.

I.: Aha, gali iSsiplésti apie darboviete. Kokio tipo tai darbo vieta?

P.: Tai Siuo metu dirbu mazo dydzio jmonéje, kur mazdaug iki 50 zmoniy kartu sudéjus visus ir
HR taip toliau ir esu tenais. Mano pozicija vadinasi algoritmy inzinierius. Tai realiai uz kg esu praktiSkai
atsakingas. Biitent modeliy mokymas. Viskas, kas apeinama modeliy mokymo, tai reiskias ir duomeny
kazkoks apdorojimas tam tinkamas. Pac¢iy duomeny galbiit nezymiu dazniausiai pats, mes kazkam kitam
paliekame darba, bet a$ taip pat atsakingas uz duomeny zyméjimo instrukcijy kiirimg. Po to suzyméto

duomeny patikrinimo taip toliau dar ir galiausiai tie modeliai yra tikrinami ir pateikiami jau klientui kaip
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dalis kazkokio programinio paketo. Realiai pas mus tie modeliai néra Cloud'e, pas mus viskas yra edge
device'ai, tai kazkokius, automobilius pavyzdziui dedamos eismo sistemos, tai tas yra reiskias vairuotojo
stebéjimas. Po to yra eismo pacio stebéjimas j iSor¢ nukreipta kamera. Butent su Situo a$ uzsiimu pagrinde
su eismo steb&jimo, o ne su vairuotojy stebéjimu ir taip pat yra kitokiy ten pas mus produkty. Tai Siek
tiek kazkoks ten eksperimentas. Moksliniai tyrimai ir eksperimentiné plétra. Kaip ten? Zodziu, tas RnD
pas mus irgi vyksta, tai kartais irgi §j bei tg gaunu uzsiimti su tuo dalyku i$ tiesy gana platu. Pagrinde su
eismu uzsiimam, bet taip pat yra ir kity dalyky, kur buty jau ne masiny, bet zmoniy kazkokiy atpazinimui,
tai Sitas ir ta vairuotojo sistema stebé&jimo jeina, bet taip pat yra i§ kompanijos produkty, pavyzdziui,
privatizavimas dél kazkokiy zmoniy, veidy aptikimas ir uzfiksavimas ir taip toliau, ir taip toliau. Bet su
Situo neuzsiimu pats asmeniskai. Tai 2D kompiuteriné rega. Pagrindinis dalykas, kaip galiu apibudinti.

L.: Gerai. Gali iSsiplésti, kg turi omeny duomeny zyméjima?

P.: Taip, tai sakykime tas modelis. Kadangi mokyti reikia, tai reikia kazkokiy anotacijy, tai gal
anotacijos bty buve teisingiau pasakyti, jeigu mums, pavyzdziui, klientas prifilmuoja su masinos viduje
padéta kamera kazkokiy eismo tiesiog medziagos ir i$ to reikia tam tikrg modelj. Sakykim, a$ jeigu noriu
Sviesoforo detektoriy padaryti, tai reikia tam video paimti, kadrus, suzymeéti kur yra Sviesoforai. Kuriose
vietose gal ten kazkokius taip pat ten klases ar spalvas priskirti jiems ir po to Sitg visa naudoti modeliy
mokymui, taip pat ir ten validavimui ir taip toliau. Tai duomeny Zyméjimas apie Sitai. Turiu omenyje
anotavimus turbiit korektiska sakyti.

I.: O Zzym¢jimo instrukcijos?

P.: Taip, tai kadangi paprastai yra kaip ir baigtinis kiekis kazkokiy klasiy, pavyzdziui, detektoriui
arba klasifikatoriui. Tai jas reikia apibréZzti Zmogui, kuris tas anotacijas daro. Tai pirmas dalykas yra
apibiidinimas uZduoties pacios, ka mes darome, kokiuose duomenyse ir yra kiekvienos klasés
apibudinimas. Ir pavyzdZiai kazkokie konkretiis. Ir jeigu yra kazkokiy, tai. NevienareikSmisky ar tai
kazkokj galin¢iy susimaiSymo sukelti, tai tokius atvejus irgi detaliai apraSyti toje instrukcijoje. Bendrai
paémus, tikslas yra dokumentg padaryti tokia, kad as neturéciau pats asmeniskai kalbétis su Zmogumi,
kuris darys anotacijas, bet jis apie maSininio mokymo uzduotj, pasirodancius objektus ir duomenis zinoty
tiek pat, kiek a$. Tai. Na ir aiSku, evoliucionuoja tos instrukcijos, nes biina, kad, pavyzdziui, kazka
nepagalvojau apie kazkokj krastutinj atvejj. Tada atsiuncia klausima, kg su tuo daryti? Ir tada pasipila,
pasipildo ta instrukcija.

I.: Kaip tikrini model;j?

P.: Taip, realiai yra tiesiog tas tradicinis kompiuterinés jrangos treniravimo, vizualizavimo,

testavimo aibés. Tai kiekvienas i jy yra kazkoks duomeny rinkinio dalis. Biitinai ne persidengianciy.
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Tai reiSkia ten néra ty paciy nuotrauky i$ ty paciy sceny, taip toliau. Jie visi turi anotacijas, tai ant jy
paleidus ta jau galutinj modelj, zitrima, kokias klaidas jis daro tame duomeny rinkinyje. Kadangi tas
modelis néra mates ir jis taip pat. Jis idealiu atveju taip pat nebuvo parinktas pagal tai, kas aiSku labiau
akademijoj svarbu. Tai ir biina tas modelio jvertinimas. Taip pat to pacio validavimo, kazkokio tai
testavimo duomeny aibés skaidymas kazkokiais kitais kriterijais. Sakykim, jeigu su Sviesoforais, kg
uzsiimu konkreciai, tai pagal atstumus, tai reiskia, kadangi pagal jo dydi patj, kadre. Plius minus galima
i8skirti kazkokias kategorijas atstumga tolimas, artimas, vidutinio atstumo. Taip pat pagal dienos meta.
Mes zinome, pavyzdziui, ar nuotrauka yra daryta dienos metu ar nakties metu, kai apSvietimo salygos
skiriasi pagal visokius tokius iSskirstymus, galima zinoti kaip kiekvienoj tam tikram atvejy ar tai atstume,
ar tai laike, ar tai oro salygos ir taip toliau. Sitas modelis, kokios jo yra galimybés, kokios yra ribos,
kokias klaidas jis daro? Tai Sita, aiSku klientas uzsako, pasako kokios nori analizés dél to, kad kuo
detalesne, tuo daugiau kainuoja, nes tada reikia reprezentatyvios kazkokios aibés kiekvienam atvejui.
Sakykim, jeigu man pasakyty dabar, kad jie nori ir ten kai lyja ir kai sninga dar kazka, tai a§, pavyzdZiui,
turésiu duomeny rinkinj tiems 5 kazkokias scenas, kur sninga, to tikrai neuzteks. Tada darbo padaugéja.
Bet kuo daugiau, tuo mes galime realistiSkiau jsivaizduoti, kaip realiame gyvenime visa tai veiks.

L.: Ir Sitas kategorijas butent tik tu vienas priskirinéji?.

P.: Kategorijas tai, pavyzdziui, ten diena, naktis ir t.t.?

I.: Nu jo jo.

P.: Tas kas anotuoja realiai daro. Idealiu atveju turéty. Na, kai kurie yra labai vienareikSmiski
dalykai. Bet yra kai kurie atvejai, kai reikia keliems duoti Zmonéms pamatuoti ir tada Zidiréti, ar jie
i$siskiria nuomonés.

I.: Bet bet kas, kas apibréZzia, kokios yra tos kategorijos?

P.: Klientas.

P.: Kuris uzsako tag modelj. Jis nori, kad biity jvertinta kaip dieng, kaip naktj. Neseniai nor¢jo ir dar
lietaus, ir ne lietaus biity, bet diena, naktis ir lietus, ne lietus keturias kategorijas sukomponavo.

I.: Radau uzsirasgs iS$ tavo to, ka sakei, fraze, kurios dabar nesuprantu. Gal tu padési man? Idealiu
atveju nebuvo parengta pagal tai ir tada.

P.: Taip, taip taip, tai reiSkias frazé. AS kalb¢jau apie testavimo, mokymo ir validavimo aibes. Tai
sakau, kad taip pat egzistuoja dar viena aib¢, ant kurios nebuvo mokyta. Ir taip pat idealiu atveju tas
modelis nebuvo parinktas pagal ja. Ka a$ noriu pasakyti, kad parinktas. Sakykim, a§ nemokau ant jos,
bet a§ model;j vis tiek testuoju. Ir tada a§ gaunu kazkokius skaicius i§ to ir sakykime a$ ten 5 skirtingus

modelius, turiu kandidatus ir a§ juos visus palyginu ant vienos aibés kazkokios. Tai, nors jie nebuvo

186



mokyti pagal tg aibe, bet a$ tampu Saliskas jos atzvilgiu dél to, kad as parinkau modelj pagal skaiCius ant
tos aibés. Tai, pavyzdziui, akademikai. Jeigu jie noréty lyginti, kuris metodas yra geriausias, tai jie negali
to daryti, nes jie tada gaunasi, jog gali tiesiog i$sirinkti - tai gerai, $ita modelj paimsiu Sitam, kita modelj
kitg ir jie gali koks nors metodas pasakyti, kad geriausiai veikia dél to, kad jie gali pamatyti skaicius ir
pasirinkti. Kadangi mes galiausiai turime klientui pateikti Sita dalyka, tiesiog néra kazkokio daug ten
konkuruojan¢iy modeliy. Realiai tiesiog yra, kad tas, kuris geriausiai veikiantis ant testavimo ar
validavimo aibés, tai bet idealiu atveju to nereikeéty daryti akademiskai. Bet tuo paciu metu, jeigu taip
papuolé, kad iStestavom ir modelis blogai veikia, tai mes aiSku neduosime jam klientui to modelio, tai
tas vis tiek jtaka vyksta. Akademikai, aiSku, irgi taip daro, bet akademikas turéty tiesiog j straipsnj jdét
ta modelj ir.

L.: O tai kaip tada reikia tg aibe rinkt, kad tu jos neparinktum?

P.: Nieko. Tiesiog realiai turéty. Ties tuo momentu, kai mes testuojame, tai ir eksperimentas
pasibaigti. AS ne, a$ tada net nebegaliu mokyt naujy modeliy ir taip toliau, nes tada gaunasi, kad mano
sprendimus tolesnei eksperimento eigai jtakoja, daro jtakg mano sprendimams tie skaiciai, kuriuos
gavome, kaip tos metrikos ant testavimo aibés. Tai, kas vélgi nebiitinai daroma visuose akademiniuose
tyrimuose. Bet kai yra ant validavimo aibés iSrinkti geriausi modeliai kazkokie. Pats paskutinis etapas
yra juos palygint ant testavimo ir nieko nebeliest daugiau. Nuo tada tik turéty buti apra§ymas rezultaty ir
jokiy naujy eksperimenty neturi vykti.

I.: Tada taip pilnai, kad iSsiaiSkinCiau. Tai, kaip vyksta procesas, kada renki, kurie duomenys ten
apmokymui, kurie testavimo biina?

P.: Tai yra daug metody, skirtingy. Priklauso labai nuo paciy duomeny. Sakykime, jeigu tai yra
tiesiog kazkoks padrikas rinkinys nuotrauky, dar kazko, tai galima tiesiog atsitiktinai suskirstyti, kas yra
ten mokymo, kas yra valdymo ir taip toliau. Kitas dalykas tiesiog visiskai atsitiktinai. Bet jeigu,
pavyzdZiui, yra klasés nebalansuotos, tai, pavyzdziui, ten yra labai daug vieno objekto, labai mazai kito.
Taip skirstant gali netycCia gautis, kad mes, pavyzdZiui, né¢ vieno mokymo aibei neturime objekto. Kitas
biina pasvertas kazkoks atsitiktinis paémimas. Tai tiesiog atsitiktinai, bet mes atsitiktinai imame i§ vienos
klasés kazkiek, atsitiktinai i§ kitos ir ta pati proporcija yra iSlaikoma. Kas pas mus daroma? Mes negalim
nei vieno, nei kito daryti dél to, kad realiai yra kilmé ty nuotrauky i$ vaizdo jraso. Tai sakykime, jeigu
tai yra kazkokie paeiléj einantys kadrai, a§ paimsiu atsitiktinai ir gausis ten penkiy kadry skirtumu,
sakykim vienas ;] mokyma, kitas | validavimg. Galima sakyti, kad ta scena pakankamai reikSmingai
nepasikeité. Jeigu a§ mokiau ant tokio pacio vaizdo po penkiy kadry ir po penkiolikos kadry, praktiskai

a$ tg patj vaizda rodau, nes fonas tas pats, tos pacios apSvietimo salygos, ta pati miesto dalis, taip toliau.
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Tai Cia yra nekorektiSka. Tai kg mes darom tiesiog rankiniu budu. Mes turim kazkokj vaizdo jrasy kiekj.
AS tiesiog praeinu pro juos ir raSau metaduomenis. Tai reiskia ar diena ar naktis tame vaizdo jrase ten
kokie objektai pasirodo gal idomiis. Pavyzdziui, jeigu ten kokia ypac¢ sunki scena, tai a$ galbiit specialiai
testavimui jdedu t.t. tai tiesiog rankiniu buidu pasizitri ir tada plius minus tokj balansg. Pavyzdziui, Sig
dieng filmuoti video bus visi mokymai. Kitg dieng visi testavimai ir taip toliau, bet realiai tiesiog rankiniu
biidu ir labai tikslingai skirstoma.

L.: Ar buvo kada nors atvejis, kur ilgai visai dvejojai, kur kurj Saltinj, duomenj, vaizdo jrasg skirti?

P.: Ilgai, kad dvejojau tikriausiai nebiity, nes tiesiog nelabai, kaip Cia finansiSkai apsimoka ilgai
apie tokius dalykus galvoti. Tiesiog, bet kad pagalvot tenka kartais taip. Kodél? Dél to, kad, pavyzdziui,
jeigu randu kazkokig retg scena, tai yra sunkus atvejis. AS labai noriu ant jo modelj iSmokyti, iSbandyti.
Sakykim, kad ten vienas linksmas atvejis, kokj yra teke matyti. Sviesoforo detektoriai vaZiuoja pro
pastata, kuris stiklinis pastatas ir jame idealiai idealiai atsispindi dar vienas Sviesoforas. Ir gaunasi jy kaip
ir du yra. Tai man jdomu, ar modelis aptiks dar viena, ar ne aptiks, bet tuo paciu metu as noréciau ir
mokyti jj, kad neaptikty, jeigu a$ galéciau | mokymosi vietg jdéti. Galbiit toks atvejis bus uzkirstas kelias
jam.

I.: Tai tuo atveju, kiek laiko tam skyrei?

P.: Bus minuciy eilés turbiit. Tiesiog a$ per nagus gauciau, jei visg dieng galvociau apie tokj dalyka,
vietoj to, kad ten mokyc¢iau kazka, realiai pasikalbi su kazkokiu kitu kolega, galbit ir greitai nusprendZiat
tiesiog po to. Bet buina kartais, kad, pavyzdziui, persikeliame i$ vienos aibés  kitg, permetam dar kazka,
bet reikia labai aiskiai Zinoti, kuris modelis ant ko buvo mokytas.

I.: Jo, tai pradeda naudotojai naudotis jusy produktu. Kaip jiis susirenkate griztamajj rysj i$ jy?

P.: Galimas daiktas, kad iki manes tas neateina. Kartais iSgirstu kazka tokio, kad o tai jiems labai
patiko. Taip toliau. Bet aSgana Zemai toje hierarchijoje, kad su manim ten eity kazkas kalbétis apie tai.
Tai. Kartais tiesiog kazkas buvo susitikime. Koks bosas prieina, pasako, jo ten gerai buvo. Bet tokio
grynai grynai tiesioginio rysio per daug negirdZiu.

I.: O tai ¢ia gal Japonijos specifika yra tokia?

P.: Gali biit. Siaip labai privatumas yra kazkoks klienty paciy, kas yra klientai, saugojimas. A
realiai iki Siemet a$ jau pusantry mety beveik dirbu, tai gal prie§ keleta meénesiy tiktais pamaciau, kur
kokiame produkte tie modeliai kur mokomi eina. Niekas nezinojo i$ miisy komandos iki tada. Tu realiai
kazka darai, siunti ir po to tiesiog neaiSku kur tas eina. Kaip ir nu Zinau kokia kompanija, bet j kokj
produkta deda, kaip jis naudojamas, taip toliau. Cia gal bus jdomus j Sona pasiplétimas su tuo

paslaptingumu yra, kad taip pat. Kadangi mes nezinome, kaip jie naudoja misy Sita galutinj produkta,
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nes jis yra dalis jy didesnio kazkokio programinio paketo, tai kartais atsiranda sunkumy tiesiog prioritetus
déliojant uzduotyse. Tai, sakykim, vienas dalykas su Sviesoforo detektoriy, tai yra, kad. Nustatyta
automatiskai ir jvyko kazkokie eismo pazeidimai. Tai tg galima labai daug buidu skirtingy nustatinéti i$
ty kazkokiy iSvesCiy ty modeliy, visy kartu sudéjus. Bet kadangi mes nezinome, kaip jie tai daro, tai
sakykime, pavyzdziui, vienas modelis, kuris ten geriau veikia kadro virSuje, kitas ten geriau viduryje
kazka daro. Tai, kas jiems yra svarbiau, su kuo jie labiau uzsiima? Mes negalime net jy paciy paklausti
apie tai, nes tiesiog sakys ¢ia yra verslo paslaptis. Bet tada mes negalime jiems duoti pagal jy poreikius,
iki galo kai kuriy dalyky, o kartais ir kazkokiy ezoteriniy, gal kartais reikalavimy ateina, kur nesupranti,
net kodél reik daryt. Atrodo, be to biity logiSkiau ir paprascCiau, bet tiesiog praso tai darai.

L.: Gali kokj pavyzdj pateikti, jei tau leidziama?

P.: Negaliu.

L.: Gerai dél to ir pasakiau, kad jei leidziama, kad netyc¢ia. Nenoriu, kad pasakytum, ko nereik. Aa,
kaip jus darbus planuojate?

P.: Pas mus kadangi gana yra mazos komandos. Tai pavyzdziui, mano komandoje yra du Zzmonés,
tai a$ ir mano lyderis komandos tiesiog. Tai tiesiog ateina naujas uzsakymas. Tada ten sulekia, padaugina
mano tg tg lyderj, tada tada man pasakoma as. AS jau prie§ tai maciau tam bendram chate, bet tada
tiesiogiai man pasakoma yra ir jo yra deadline kazkoks, reik¢jo tada reikia atlikti. Realiai struktiiros
kazkokios. Na pats atrandi tg struktiirg padarydamas ¢ia. Nors kompanija néra nauja baisiai, bet 100%
startupy kultiira vyksta vis tiek.

I.: O kiek mety kampanijai?

P.: Dabar pasizitrekime. 2005-aisiais jsteigta.

I.: O tai sakei, kad mazdaug pats susikuriate savo struktiirg. Kaip atrodyty tavo struktiira?

P.: Jeigu ¢ia yra 18 ty Sviesofory uzdaviniy. Kadangi tenais gana jau iSdirbta viskas realiai, jeigu tas
pats klientas, kaip dazniausiai, mes turim i§ jy daug duomeny ir viska, tai kartais vien tik pasikeitus
reikalavimams galima truputélj tiesiog paimti kitokj pojutj ty visy duomeny, kuriuos mums iki dabar yra
pateike ir pagal juos apmokyti gana greitai pateikti atgal t3 modelj jiems. Tai realiai pirmas dalykas
prazitréti, kokius duomenis turim. Jeigu kazko truksta, galima i§ jy uzsakyti, kad jie ten vazinéty, dar
pafilmuoti. Tai realiai ¢ia jokios magijos néra labai toksai. Kartais pagalvoju, gal negatyviai. Sizifo
darbas truputélj toksai, nes tiesiog ateina kazkoks naujas. Nu dabar ten tg metrika pakeliame, ten pamokai
truputelj negerai atgal duodi kazka kita, uzsinori ir taip toliau. Tai. Gal jdomumo, jeigu kazkokiy yra ne
nenumatyty klaidy atsiranda. Pavyzdziui, ten pradeda daug neteisingy detekcija, ant kazkokio objekto

atsiradinét, kurio net niekada nebuvo. Mokymo aibé¢j ten kokia, pavyzdziui, nauja reklama pastato mieste
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ir ji baisingai atrodo tam modrliui kaip Sviesoforas ir tada greitai pamokyti, atgal paduoti ir. O jeigu koks
naujesnis uzdavinys, tai realiai i§ lyderio vélgi ten kazkokj to do list'a tokj plius minus laisvos formos
gauni. Ir vis tiek ten pradiniai kazkokie sp¢jimai galbiit yra. Kiek dieny ten kas turi uztrukti dar kazka,
bet Sitas po to keiciasi gana laisva forma.

I.: Tai ten kazkokio agile'o ar kazko nenaudojat?

P.: Ne, néra. Nu tipo yra ten weekly meet'ai, bet ¢ia labiau tiesiog, kad zinoty ka darai. Tas pats jau

virSesnis, tiek bosas taip toliau. Tiesiog, nes nuo to metiniai po to tie jvertinimai priklauso taip toliau.

Esu gal pries tai kitame darbe, tokiame pseudo Agile galbiit dirbes, bet as iS to atsimenu tik kad buvo tie
daily stand up, bet i$ kity ten Agile'o dalyky as$ nezinau, ar ten turéjom tuos. Task'us reikéjo visg laika
apsibrézti ten gal but kokie ten gantt chat'ai ar tai buvo. Dabar baisiai neprisimenu.

I.: Kada galvoji apie galutinj naudotoja? Kuriose vietose savo darbo proceso?

P.: Jeigu tai RnD, tai realiai nuo pat pradziy visg laika, nes tas produktas kaip ir neapibréZztas biity,
tai tiesiog reikia. Ar kaip Cia pasakyt, ar as§ apie vartotoja?.. Galima sakyti... Taip. AS gal galvoju, kaip
jisai naudos ta dalyka. Bet toks labai ribotas. Tai as a§ galvoju kaip apie tiesiog tg sasaja tarp. Sasaja tai
tipo interfeisa, o ne kazkokj ten rySj asmeninj ar emocinj. Tai tiesiog, kaip bus kazkokios ar tai komandos,
ar tai kazkokie ketinimai perduodami i§ Zzmogaus ] programa, bet jau i, kazkokia tolesn¢ jtaka viso Sito,
negalvoju.

I.: O pavyzdziui. Ten apie galimus. Nezinau, ar tai darys jtakg eismui, ar ten kokiy nors avarijy
rizika galéty atsirasti, ar ne? Tokie dalykai ateina j galva?

P.: Jo 18 to, ka mes kol kas pateikinéjam, tai niekas néra sistemos darancios sprendimy kazkokiu
realiu laiku. Tai yra viskas steb¢jimas, stebéjimas ir raportavimas. PavyzdZziui, vairuotojo stebéjimo
sistema, ar tai eismo steb&jimo sistema, jos tiktai stebi ir jrasin¢ja kazkokius jvykius. Ar tai buvo eismo
pazeidimas, dar kazka, ar vairuotojas kazka nelegalaus daré? Sakykim, ten telefonu skambinti pradé¢jo,
ten vidury vaziavimo ar dar ten. Tai tas modelis kaip ir nieko blogo negali padaryti, i§skyrus tai, kokj
false alarm padaryti. Kazkas po to turés atsidaryti tuos iSraSus, paziuréti, kad i$ tiesy nieks nieko
nepadare, bet as tikiuosi ten jy ten ir nebaudzia. Tiesiog nuo pirmo alarmo kazkokio. Tiesa, yra etinés
kazkokios ar moralinés rizikos mazai, tai a§ lengva Sirdimi galiu tuos dalykus vystyti, Zinoti, kad niekas
neuzsiimus$ dél to, kad as kazkokj ten neteisingai padariau kazka.

I.: O ar susimastes esi. Sakykim situacijg kokig nors. Sakykim, tavo modelis. Kaip sakei, galbiit

duoda netikrg false positive, kad kazkas nelegaliai, kalbéjo telefonu zmogus, gauna problemy.

190



P.: Aha, nesu apie tai galvojgs, nes tikiu tiesiog. Kaip ¢ia, nuraSau tg kad ne - tikriausiai nejvyks
Sitaip, nes. Na Cia turéty but kaip ir padé¢jimas kazkoks, bet tai neturéty buti sprendimo priémimo
pagrindas. Tiesiog lengviau atsirinkti, kada tai i$ tiesy jvyko, o kada ne, Nes. Nu jo. Kaip ir neteko
susimastyti. Pirmas darbas, kokj turéjau, buvo institutas. Tai kaip jie irgi daug reklamuojasi, tai Cia jokiy
paslap¢iy neiSduosiu. Rinktiné irgi reklamuojasi, kad jie su krasto gynyba labai uzsiima, tai tenais
galimas daiktas, kad irgi teko prisidés prie kazkokiy dalyky, kurie ten galbiit ten kare kazka dalyvauja.
Visokius ten drony detektorius dar kazka daro. Modeliy kazkokiy ten per daug neprimokau. AS pagrinde
su duomeny uzsiiminédavau. Ar tai analize, ar tai raSyba kazkokia. Bet vis tiek tai Sitas irgi gal Cia iS to
tokio. Kadangi Lietuvos jmoné¢ ¢ia turbut Lietuvos interesams tg daryty, tai tiesiog kazkokios kaltés néra.

L.: Bet tu i§ esmés vis tiek, kadangi visai slapta kas tas klientas, tai ir nelabai gauni kokiy nors
rezultaty ten AB testing ar kokie nors ten tokie dalykai neegzistuoja, ar ne?

P.: Ne. Jeigu atsirado bédy, tada a$ apie tai suZinau. Jeigu nieko nebuvo, tai nieks man nieko ir
nepasakys. Nu velgi, nebent susitikime pasako, kad gerai buvo taip toliau.

L.: O tu gi mingjai, kad RnD darai. Tai, kg Sitame savo darbo procese darai? Papasakok.

P.: Tai Sitas yra toks gan ezoterinis procesas dél to, kad tiesiog Cia yra. Galbiit kazkas norés ten
tokio arba tokio modelio ir viskas. Vaziuojam. Tai. Tam yra. Pirmas aiSku kadangi maSininis mokymas,
tai reikia tam duomeny ir didelio duomeny kiekio, tai reikia ieSkoti pradziai duomeny rinkinio, kuris biity
pakankamai artimas savo kaZzkuriuo aspektu tai norimai uzduociai, bet tas nebiitinai egzistuos. Vienas

dalykas.

Kitas tai biity literatiiros ieSkojimas. Tai reiskia kazkokiy moksliniy straipsniy skaitymas, apzvalginiy
straipsniy skaitymas. Kas $iuo metu panasSioje srityje daroma? Jeigu tai yra pakankamai naujas RnD
dalykas, kuriuo galbiit net néra per daug uzsiimama, tada reikia tiesiog tg problemg labai suabstraktinti,
kazkaip mastyti ne apie konkreciai problema, bet apie problemos specifika. Sakykim, ¢ia bus pavyzdys
tiesiog toks teorinis. Jeigu nori padaryti kazkokia veélgi ta vairuotojy steb¢jimo sistema, kuri atpaZinty
veiksmus. Bet tai buty ne kaZzkokie akivaizdiis veiksmai, bet veiksmai, kuriems reikéty laikinés
informacijos. Tai sakykime. Uzsidéti akinius, nusiimti akinius ar ne? Jeigu as darysiu tai vien tik su
nuotraukomis, tai tiesiog as laikau akinius, bet neaiSku, kas su jais daroma, ar as juos deduosi? Nusiimu
taip toliau. Ir tai yra kitas dalykas. Tai yra smulkus veiksmas, galbiit kazkoks. Na, jis néra labai arti
placiais mostais darydamas dar kazka, tai tiesiog yra sunkiai aptinkamas. Galbiit. Bet sakykim a$ tiesiog
neturiu. Kol kas duomeny, kurie turéty. Siaip i3 tiesy esu ten pilna visokiy akademiniy rinkiniy tam. Tai

ka a$ tada daryciau, galvociau ne. AS noriu ieskoti, kaip akinius nusiimti ir uzsidéti, bet as noriu ieskoti
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kazkokj smulky veiksma, kuris néra baisiai iSreikstas judesiais. Tai a$ susirasiau kazkokj kitag duomeny
rinkinj, kur buity kazkokie smulkis judesiai, klasifikuojami, atpazjstami ir taip toliau. Ir kg tada daryti?
Tiesiog iSsirinkti kazkokias architektiiras neuroniniy tinkly, kurias manom, kad iSspresty ta uzdavinj ir
tada biti pries kazkokj savo duomeny rinkinj, gaminima, kas yra brangu ir daug laiko uzima tiesiog ant
ty duomeny pasibandyti. Jeigu tas veikia, tipo duoda kazkokius rezultatus, galima tikétis, kad tam
konceptualiai panaSiame uzdavinyje taip pat veikty. Tai toksai. Pirminis. Pirmin¢ stadija, o baisiai toli
ten su tuo RnD iki pat kazkokio paleidimo produkto, tai néra teke¢ nueiti man. Tai tik tiek ir galiu
papasakoti realiai.

I.: Kur matytum daugiausiai etikos rizikos tavo darbe?

P.: Cia pagalvokim, kaip &ia gerai atsakyti, nes jeigu jeigu pasakysiu negaliu sakyt, tai tada tiesiog
visas tas interviu Suniui ant uodegos nueina. Cia apie etika ir esmé.

I.: Nenueina ant uodegos, jei negali sakyti, tai viskas gerai.

P.: Etinés problemos. Etiniy. I§ pa¢io modelio taikymo etiniy problemy nematau. Bet. Cia gal
neZinau, ar ¢ia etniné problema. Tuoj pagalvosiu, kaip &ia gerai issireiksti. Cia néra etikos turbiat. Cia gal
labiau tada paaiskinamumo. Cia yra sfera, explainable Al ane. Tai tiesiog, kad. Yra tam tikry produkty,
kuriuose galbiit norima taikyti tuos LLM. Bet aiSku, jie yra zymils savo nepaaiskinamu, kaip jie prieina
prie kazkokio rezultato ir kazkokiy i8sigalvojimy. Tai tiesiog sakai kur a§ galéCiau matyti? Jeigu mes
pradétume LLM'us taikyti, tai tiesiog man ¢ia bty toks. Pirmas dalykas, jog mes kazka duodame, bet as
jausciaus tarsi nesgmoné kazkokia duodama tiesiog. O kitas dalykas etika. Tada galbiit jo. Nes a$ turéciau
dirbti su technologija, kuria netikiu pats ir ja daryti, ir kazkam pateikti. Tai gal ¢ia etikos problema j save
patj nukreipta? Bet a$ su ta neuZsiimu, tai kol kas rami $irdis man.

I.: O kodél netiki Sita technologija? LLM?

P.: Hm. Tai pagrinde dé¢l haliucinacijy. Tiesiog tiek, kiek yra teke naudoti. Sakykim, jeigu yra ten
ty didZiausiy kompanijy, tai jie, aiSku, vieSai prieinami, tiek nusiSneka tai. Tai ka mes su savo ribotu
nemilijardiniu biudzetu galim padaryti, aiSku, yra irgi. O kitas dalykas ¢ia toks labiau mady vaikymasis.
Galbut yra uzdaviniai, kuriems tai yra gerai ir reikalinga, bet tiesiog per didelis pasitikéjimas, ypac
kompiuterinés regos srityje. Tam dar galbit visai toli. Nezinau, kiek ¢ia Sitas dalykas sustojo. Dabar
girdéjau naujienas, reiSkias openAl naujasis modelis Orion vadinasi jis i§¢jo. Ir jis pats didZiausias, pats
brangiausias iki dabar visy mokytojy ir padidéjimas arba menkas, arba kartais ir nusileidZia praeitiems
buvusiems tam tikrose kazkokiose metrikose. Dar nespéjau per daug jsigilinti. Siandien tiesiog
paklausiau fone kaip ale radijo naujienas kazkokias per Youtube tai taip gaunasi, tarsi atrodo tas i$

plokstéjimas priartéja. Kiek galima ten pinigy ir energijos sukisti i tas temas, kad jie kazkokios naudos
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pradéty duoti? Tai yra tikrai naudinga technologija, tikrai stipri technologija tose srityse, kur ji yra
naudinga ir stipri. Nu ¢ia tokig tautologija pasakiau, bet.

L.: Gerai. Kaip apibiidintum, kas yra geras ir kas yra blogas ML?

P.: Geras ar blogas? Kuria prasme?

I.: Tavo supratimu, ta prasme...

P.: Moralés ar kokybés?

I.: Kokybés, kaip jis atrodo gerai sukurta programa? Cia eina ir procesai visi. Tiesiog yra tokia gera
geroji praktika.

P.: Viskas gerai yra taip, kaip a§ darau. Viskas blogai yra kaip kiti daro. Cia, aisku, juokauju, bet.
AS nezinau, kad yra toks dalykas, kaip teisingai ten gerai viska daryti. Realiai labai daug ka norisi
pavyzdziui, pamacius, sakykim esi prie projekto prisijungei nuo vidurio ir ten labai viska tvarkytis nori,
norisi savaip ten kazkaip pertvarkyti, o ¢ia neaiskiai parasyta ar dar kazka. Bet tas laikas yra ribotas, tas
biznis j priekj juda ir tiesiog. Kartais gali buti dalyky, kur nesupranti, kodél padaryta, bet tam yra
kazkokia priezastis. Tiesiog kartais traktuoti reikia tg koda kaip black box kazkokj ir. Tiesiog su tuo
judéti tolyn. Bet a§ manau, jo, vis tiek idealiu atveju noréciau, kad bty programos ir ML Siaip, bet kokios
kitokios, nes ML tai realiai tik pradzia produkto yra. IS tiesy tikrasis, kuris bus taikomas. Tai, kad bity.
Lengva skaityti irgi toks sunkus pasakymas jeigu sudétinga problema, aiSku, nebus ir jos kodas lengvas,
bet Zmogui, susipaZinusiam su ta problema, bet ne su to code base, kad jis galéty suprasti tg koda. Galima
Sitaip pavadint. Tai ¢ia. Bet ¢ia mano tas ribotas suvokimas. Vélgi a$, kadangi a$ taip vadinu fake
programmer, nes a$ dirbu programuotoju, bet a$ nesu baiges Sitos profesijos studijy, tai a$ kadangi 1§
fizikos turiu pradmenis tipo, kad mano magistras buvo teoriné fizika ir astrofizika. Tai. Ten visai kitokia
paradigma kodo raSymo. Kodas néra esmé, esmé yra kodo iSvestis. Jeigu kazkokio kito akademiko koda
reikéty kada nors skaityti, tai nickam nelinkéciau. Labai negeras dalykas yra. Ir ML akademikai taip pat
1 GitHub kelig. Tai reiskia, tai yra programinis kodas, kurj galbiit ir verslai naudoja, bet jj rase
akademikai. Tai labai jauciasi ir tai labai kelia neigiamas emocijas. Taciau. Taip pat ir btina. Na,
industrijos techniskai yra kazkokios ane. Zmonés, kurie ra$é, kurie mokési ar, pavyzdziui software
engineering ir t.t. tai vis tiek yra studija kazkokias sufokusuota j kodg kaip produkta, taciau taip pat koda,
kaip kazkokj projekta, kuris vykdomas kartu su komanda ir taip toliau. Tai aiSku ty Zmoniy, kurie gavo
formaly mokyma kodo raSyme. I§ jy galima galbiit geresniy likesciy turéti, bet aiSku, tas irgi ne visa
laikg taip yra, nes tiesiog ypac kazkokiems startup ar dar kazka, kai reikia greitai, greitai, greitai judéti
viskg Tiesiog viskas taip sumetame ir véliau sutvarkysime. Tas véliau niekada neateina, nes vaiksto

Zmogus, iSeina, perleidZia kazkam kitam tg savo koda ir. Tada jis black box virsta.
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I.: Galvoju ar tavo atveju Sitas klausimas iSvis tinka, bet tebtinie. Ar manai, kad koreliacija vis dar
nelygu priezastingumui?

P.: Taip. Galima duot klausima, kodél manai, kad mano nuomoné tur¢jo | tai pasikeisti pastaruoju
metu?

L: Tai va va, sakau, kad ne visai tavo domenas j ta reikala. Cia bty galbit labiau, jei dirbtum su
rekomenderiais ar kazkuom. Jo, tai esmé, kad atsiranda vis daugiau Zmoniy, kurie sako, kad jeigu turim
baisiai baisiai daug duomeny, tai mums kartais net nebiitina suprasti, kodél tie duomenys koreliuoja.
Tiesiog panaudokite tg koreliacijg kaip jrankj kazkokiam rezultatui gauti. Net nebiitina galvoti apie
priezastj.

P.: A tai, gerai, ne, a§ nematau su tuo problemos kaip ¢ia. Tai nebiitinai, kad bus priezastingumo
rySys dél to, bet jeigu mes tai tiesiog traktuosim taip ir mums gaunasi rezultatai, tai kodél gi ne? Jeigu tai

veikia, tai veikia. Taip, mano toksai. Jeigu tai daro pinigus, tai daro pinigus.

Bet a$ jtariu, kad yra kaip ¢ia. Jeigu ar tai zinodami ar nezinodami dirbame su kazkokia neteisinga
prielaida. Tai ¢ia yra sékmés reikalas. Tipo, ar mums amzinai seksis, kad ta iliuzija laikytysi? Ar nesiseks
amzinai, kad ta iliuzija laikytysi? Bet neturiu i§ gyvenimo pavyzdziy jokiy €ia nei ¢ia patarimai ar dar
kazkas. Tiesiog.

I.: Kas manai, tavo kuriamy produkty atveju daro didziausig jtakg galutiniam rezultatui? Koks
faktorius?

P.: Siuo atveju tiesiog duomeny kiekis, kiekis ir jvairové.

I.: O jeigu galvojant koks asmuo pagal role nuo naudotojo iki kito taves?

P.: Didziausig jtaka... Mano atveju uzsakovas didZiausig. Nes jeigu jo néra, a$ negausiu to projekto
daryti. Na, Cia toks kvailas atsakymas, bet.

L.: Bet tai sakykim, vat gavai projekta. Tada projekto programos rezultatai?

P.: Paprastos... DidZiausig programos rezultatui? Tipo, ar gerai gavos ar negerai gavos?

I.: Ne tiek, kad gerai ar negerai, bet tiesiog. Nu va tg parekomendavo man, kg pasiilé, nustaté. Ir
ziurint visg darby eiga, kiek ko, kokiy veiksmy buvo atlikta, kokio asmens indélis daugiausiai padare?

P.: Aaa, ok ok. Tai reiskias, sakykim produkty vystant. Kas turé¢jo didZiausig jtaka to produkto
galutiniam? Kaip ir sakykim, a§ dirbau prie kazkokio projekto nuo pacios pradzios iki pateikimo dalies
jau iki pateikimo. Kas turé¢jo didziausig jtaka Sitam? Tur¢jo jtakg. Kam konkreciai Sitam? Nu tiesiog
bendrai? Viskam?

L.: Nu vat ka tik mas$ina ten nustaté, kad va ¢ia rodo. Nezinau kg ten nustatot su Sviesoforais.
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P.: Aa kas atsakingas?

I.: Galima ir taip.

P.: Realiam gyvenime kazkas nutinka, kas atsakingas uz kazkokj jvykj ar to jvykio nebuvima, dar
kazka?

I.: Na, tebtinie apie kas atsakingas.

P.: Atsakingas yra tas, kas paleido produktg j rinka. Ne a$ negaliu taip vienareikSmiskai atsakyti.
Visi turi atsakomybés. Tipo a$ noréciau. Pradzioje mano darbas buvo uztikrinti, kad tas modelis bty
geras. Tada yra jy darbas. Kai jie gauna tg modelj i§ manes pazitréti, ar jis tikrai geras, ar as ten jiems
neprisvaigau nesgmoniy. Jie ten turi irgi savo biidus tikrinti. Jie turi savo duomeny rinkinius ir taip toliau.
Tada jie. Galiausiai pateikia kazkam jau, kas naudoja tg jy galutinj programinj paketa, nes ¢ia patys mes
esame outsource'inami. Cia tas kaip ir grandiné tokia, kad tikrasis uzsakymas dar toli toli yra, mes dalj
kazkokia darome, nes mus uzsake, kad darytume tai. O tas, kuris jo. Visi, kas prisidéjo prie programines
irangos. Pvz. kaltinti to, kuris nusipirko $ita produkta, negaliu, nes tikriausiai jis viska ka tik girdéjo, kad
Gia labai gerai. Labai liuks tipo pirkit, tik naudokimés. Cia viska istestavo. Tai tas, kuris perka. Jam ir
neturéty kristi atsakomybé, kad jis ten dar, pavyzdziui, ten pus¢ mety pats rinkty duomenis, ten kazkokius
ziurety. Tiesiog ne tam yra, tegu jis pats tegul savo sprendimg susidaro. Jeigu turi tiek pinigy ten
testavimas visokiens ir toliau. Tai atsakingas. Labiausiai tas, kuris paskutinis pateiké produkta, nes jis i8
visy ten skirtingy surenka kazkokias funkcijas, jas sudeda j vieng ir. Jie jau turéty tada uztikrinti, nes jie
pateikia tg produkta. Jau jie yra paskutiné riba tarp realaus gyvenimo ir to modelio. Tik ten biina
laboratorijoj kazkokioj.

I.: Kas darbe tau kelia stresg?

P.: Buty kvaila pasakyti nieko, nes tikriausiai €ia netiesa yra. AS pakankamai gerai tg stresg
uzspaudziu, kad ten baisiausiai kaZko nejaus¢iau tokio. Tiesiog pvz. jei. Cia gal kazkoks fatalizmas dar
kazkas, nezinant ta prasme, kad sakykim kazkas. Ok. Biina tikrai, kai RnD stresg kelia. Dél to, kad labai
veélgi, kaip sakei ezoterinés uzduotis. Tai reiSkias sakykim a§ meénesj praleidau ten kazkokj bandau
rezultata gauti, nieko nesigauna ir tau paciam gale tada po ménesio pasikeité reikalavimai, dar kazka, o
visa kita. Tai ¢ia toksai gaunasi. Praleidau ménesj, tas ménesis kaip ir nieko neturiu kg parodyt uz jj. O
ten tie metiniai jvertinimai, taip toliau ten nuo to ten alga gal ten pakyla, taip toliau. Tokie visokie dalykai
tai Sitas, sakycCiau, streso Saltinis, nes kitais atvejais, sakykim. Kazkas, jeigu nutinka tiesiog i§ virSaus.
Pavyzdziui, ten klientai nelaiku duomenis atsiunté, véluoja dar kazka. Tai ¢ia ne mano kalté. AS negaliu

nieko padaryti dé¢l to. Tiesiog taip. Sakykime, uzduoties neatliko laiku, bet a§ netur¢jau galimybeés ja
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atlikti laiku, su realistiSka kazkokiais lukesciais. Tai a§ manau, daug kas galéty d¢l Sito irgi stresuoti, nors
visiSkai ne jy kontrolé. Bet tas RnD yra mano kontroléje, nes tiesiog iki tam tikros ribos.

I.: Kg darai, jeigu artéja deadline'as ir modelis dar neveikia pakankamai gerai, kaip tikéjaui, kad
veiks?

P.: Kg darau, tiesiog iki paskutinés dienos, kaip ¢ia? Na, pirmas dalykas, aisku, a$ turéciau biti iki
tada jau pasikalbéjes su kazkuo apie Sitg dalyka, padarysiu prielaidl, kad néra, kad a$ tyliu, tiesiog
bandau, kad niekas nesuzinoty, kad tas modelis neveikia ir arti deadline'o. Tai jeigu kazkokj protinga
patarima gavau, tai bandysiu ta. Jeigu ne, tai vélgi. Cia trial and error dalykas. Tiesiog ta modelj ten
pakeiti vieng hyper parametra, kitg, kol galiausiai kazkas gaunasi tiesiog kas kas yra pagal reikalavimus.
Aisku, priklausomai dar gali biit kazkokig ten durng klaida ten konfigiiracijoje padariau, dar kazka tai,
ten nuodugniai, tiesiog viska ten tikrinsiu i§ eilés, 1§ naujo, i§ naujo. Dar. Tai vir§valandziy pasédét
tikriausiai reikés tada, nes tiesiog ten ilgesnés dienos gausis. Viskas tvarkoj, nes paprastai nebiina
vir§valandziy pas mane. Bet biitent prie§ deadline kartais. Jauciu, nieko protingo per daug nedarau,
tiesiog brute force realiai.

I.: O buvo kada toks, kad brute force'inai, bet vistiek, nesuspéji pasiekt reikalavimus?

P.: Su projektais kaip klientams ne nebuvo, nes tiesiog pasiseké. Kartais biina paskutine dieng dar
ten kazka, bet su RnD yra buve, kad kazka developinu? Ir ne tai, kad deadline klientui kazkoks pateiktas,
bet tiesiog kompanijos vidury kazkokie. UZsibréZzéme, kad mes tiek laiko skirsime tokiam tyrimui. Jeigu
matome, kad nesigauna, tiesiog kazka kitag méginam ar Sitg visai | stal¢iy jsikiSam. Tai tokiy yra dalyky
buve, na tipo néra malonu. Bet tiesiog taip buvo.

L.: O Siaip kalbant apie Sitg vertinimg. Gana jdomus atvejis, kadangi tu nezinai galutinio naudotojo.
Bet turit kazkokius treshold'us, kiek ten padidéjima, patiksléjima reikia pasiekti?

P.: Jo, tai Sitas yra butent uzsakymo dalis, kad tiesiog jie uzsibrézia skaiCius kartais ir tokius
skaiCius su realybe susipykusius. Tiesiog mes norime tiek tikslumo ten, kaZkokio precision'o, tiek recall'o
ir taip toliau. Ir vaZiuojame. Tipo darome. Tai Sitas pagrindinis yra uzsakymo reikalavimai, kad biina
bitent Sitoks dalykas, kad, pavyzdziui, kazkokiai klasei nepatinka ten tikslumas. Nori padidinti arba
pavyzdziui, kad ten atstumg kazkurj nori, pavyzdziui, praplésti. Atstumg ten kuriuo veikia tas, taip toliau,
taip toliau. Tai kartais biina nejmanoma tokiy uzsakymy, bet. Tada tiesiog diskusijg su jais kazkas padaro.

L.: Bet Sity reikalavimy tu pats neapibrézinéji?

P.: Ne ¢ia ne mano reikalavimai.

Informantas Nr. 11
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I.: My name is Simonas Bansevicius, | am a master‘s student, studying ,,Politics and media®, this
interview wll be used for my research about Machine learning ethics. I inform you that at any time you
can decided to end this inverview. Knowing this, do you agree with me recording this interview and
using it for the previously mentioned research?

P.: Yes.

I.: I'd like to you to introduce yourself. As much as you want. If you can state your age, also where
you work at the moment. What's the company? The sphere. How long are you in this discipline in
general? Maybe share about your team ,its size, structure.

P.: Okay. | have a background in industrial engineering which is a good background in Turkey, but
it doesn't exist in UK very much. And it was heavily focused on statistics and optimization. And | moved
to UK, and | wanted to transition into data science machine learning, as | have this engineering
background, and I did several bootcamps and freelance projects with various companies and later | started
to my kind of like the first big job. Like data science job with (anonimizuota). And it's a data science Al
consultancy company where | had the chance to work on several companies from a variety of industries
and variety of the data science topics such as social network analysis, dashboarding, predictive modeling,
neural networks, lots of lots of things. And it was quite kind of like generalist role where you are data
scientist, but also a little bit data engineer and a little bit project manager. Since | joined there early stage
early stage when they were early stage, | had the chance to work with everyone in the company, flat
hierarchy, etc. and then later | wanted to specialise in an industry and in a data science topic, and | moved
on to my current role, which is a senior data scientist at (anonimizuota). | work for Financial Crime
Team, who does the financial crime solutions for the UK banks. And | work with all all payments that

are going through payment network. So it's account to account payment transaction data. We don't have
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any sorts of PIl information or are in the information related to accounts or anything is basically like a
bunch of network and a bunch of transactions only. I still work on predictive modeling, machine learning
models, mostly things like XGBoost and decision trees. Random forests. Yeah. That's it. My team size
is about like ten people maybe, and | am. I'm 31 years old. So it took me it took me like six years to.
Yeah. Like since | transitioned into into data science, I've been working on the industry for about seven
years since. Since 2018.

I.: Okay. Could you share. Most common or maybe biggest challenges that you have faced in your
work?

P.: Do you ask for technical challenges or career wise challenges?

I.: More like technical or team related. Yeah. | don't know you can. You can mention all if it's going
way too, too, too much out of scope. I will tell you.

P.: Okay. The challenges usually if it's a data science project, | can't remember any data science
project where we didn't have like getting the input data challenges. It always takes some time to get the
data from client or transfer data to a certain environment that is safe. Best is that the GDPR, of coursg, is
a big, big thing. We need to be super careful. Sometimes it's a UK data and I cannot work from anywhere
in anywhere else in the world because | cannot even see the screen that if my colleague is sharing some
data. So | would say biggest challenge is how companies are managing the data. And still, still we don't
have so much, | mean, so good, like data practices in place that if we wanted to start a data science
project, oh, here is the data and start from day one. | think we are still struggling with it. That's that's kind
of a challenge. Another challenge is that kind of more like, career wise challenge. A data science is not
a primary thing to do for a company. It's more like secondary thing to do. So a company where you you
need to have a backend DevOps and front end, maybe if it's a B2C company. And then of course like
business development people, but the data science comes like quite later. That's why I think there is only
a handful of companies that does proper data science, if that makes sense. So it's really hard to find like
a really good place that understands and does meaningful data science. Yeah. And I think it's also creates,
creates a quite ambiguous roadmap for a road for any like, data science professional in the industry about
where to go and what to do about their career, basically. Yeah. And then and then I'm not even mentioning
that data science is a wide, wide topic. There is like product data science. There's like fraud data science,
machine learning engineers. There is, there is there is so many data science types. Yeah. Positions, roles
that are so much different than each other. Yeah.

I.: Okay. You mentioned that you need to have your data safe. Could you elaborate? Explain more

about what do you mean by safe?
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P.: For example, if 1 work with a client, any client, not just in finance or anything, just any client,
I want to build a model, let's say. And then their data has some, some information, let's say, like some
people names, addresses, account names. Let's say I'm working with a telecoms company and then | want
to figure out some. | want to build a model for them to predict maybe customer behavior or whatever.
And in their dataset always have this account information that is super sensitive. They need to either
change that data or take out data that, that data or somehow hash it use some cryptography to change the
values and then send it to us, etc. and then we do the model we are predicting for some number for some
certain customer. And we are like sending that number to the client. And they need to revert that ID to
understand which customer is that on their side. Yeah. The really things things like that, like sensitive
information is and also, for example, I work at (anonimizuota) and we, we cannot even have like some
technologies like GCP, BigQuery, or Amazon Redshift like SQL basic SQL databases because because
we cannot share payment data with any, any sort of cloud provider, right. So yeah, really things like that.

I.: So one of the solutions you've mentioned is hashing doing cryptography. What are the others
when you need some account info but you cannot use it.

P.: If we if we need some sort of account information and cannot get it sometimes, sometimes we,
we build a POC model with a super mock data that is super, super synthetic data set. And then we might
use that to convince the client to go for a bigger like, like a bigger kind of POC or project later on. So we
do some sort of initial phase that we mock the data and we mock everything, and we show some results
that we are capable to do this. And then later on we create that environment. Actually, that's okay to do
data transfer under a contract or something. And then we start to work on it.

I.: Okay. Is there some sort of data that you not only have to keep private, but simply just cannot
use.

P.: Ooh like, oh, I don't know. Probably. Probably we can, we can | mean, in theory, you can build
models on anything, right? Any demographics like gender, age, etc. but there is not one model in the past
that | built that using this kind of demographic information. Even if | had access, | would not use them,
if that makes sense. Probably demographics, | would say.

I.: But but you said something about using it internally, or did | hear it wrong?

P.: No. No. Internally, it's more like, for example, a customer has an account in a bank, let's say
when when that customer opened that account. What kind of account? Events that they performed, like
changing address on the account or, you know, this kind of information, more like technical information
that is out there. We can use that. We can utilize that kind of information that is performed by someone

like more like behavioral. But certainly we wouldn't use like any sort of demographics information about
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kind of that person, that specific person. And in the past that was there was a model That that had a, that
had a feature that that had a certain type behavior that only performed by women. And it gives the model
about like a hint of or understanding of the gender of that model. And I personally, I, I wouldn't, I wouldn't
use that kind of feature that introduce any sort of like gender or something. I don't know, that's my
personal preference. That's not that. That's nothing to do with data science. That's more like how |
envision the models that are. | don't know.

I.: But you said you personally you would not use it. Does that mean that in general, you could
have used that behavior that certain women did something?

P.: Yeah, | think there is. There is there is no rule or as as far as | know, there is nothing that could
avoid us to use that.

P.: Especially let's say you have an information. Let's say. Let's say you have an information the
age of the person, let's say, and then you create another feature, something related to something using
that information. And you create a feature in the model like to be input to the model. Does that make
sense. You do the data crunching, data wrangling and use that information to create some other
information. Let's say | know that you are 30 years old and then | create in my model. | have a feature
that that has the probability of the fraud of a man who's 30 years old. So it it is nothing to do with your
age, but it is kind of like hints the model, whether you are 30 years old or not. If | calculate that kind of
feature, then it's my it's my information and | can use it in my model. After the data wrangling etc.. So
there is nothing like if you want to use any sort of demographics, probably we could do it in a way.

I.: So in a way you cannot use demographics per se, but you can make some proxy? Information
that you can use as a proxy to that demographic, which you cannot use?

P.: Yes, exactly. Exactly, exactly. And that information, if | understood correctly, that belongs to
my company. Like any company, if | created that information like secondary or proxy information and
as company, probably | don't need to share it.

I.: Share with whom?

P.: Whom? Like. Like the. With the clients, for example.

I.: Is this a practice that is done using this proxy information or not?

P.: No, I think no. And as a data scientist, | wouldn't do that. But | know that it's not kind of out of
reach. It's kind of it could be done. Or like I use that only one one feature kind of proxy feature that is
derived from the gender. But but that is like out of the use now. So that is. Like. In the past. By the way
I am talking this kind of experiences not about like one certain company but more like my like experience

in the last, last years in general.
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I.: When do you think about the end user of the program/system?

P.: Like like in terms of like, can you rephrase a little bit more?

I.: Yeah. In which, okay, during the development process, your everyday work. At which moments
do you think about the end user?

P.: Since | always worked B2B, | work with the clients kind of the model's end user is kind of
always the client. How they receive the predictions out of my model. But the models are. They can be
based on behaviors of the people or the customers of that specific client. And if I build a model for that
client's customers, that is how | analyze the data. And yeah, | mean, but not like think of the end user. |
don't know. I don't know if it's counted as a thinking of the end user. But but it might be my experience
because | never work B to C and did not directly give any sort of predictions or results that might affect
a customer like directly. My like models effect might be more like in indirect.

I.: Look at your everyday work at the development processes that you do. And where in these
processes do you see possibilities for mistakes or something that may decrease the quality of the program.

P.: For the, for the that's a that's a hard question. Anything might, might go wrong, actually. So if,
if we talk about the models specifically, there is there has been many times that I've kind of seen that you
build a model with the training data set and test, test it with the extension of that training set. And then
in every kind of isolated environment that you created carefully, and then it, the model goes live and then
you see a drop in the performance. So it's it's usually kind of not a surprising thing that that happens, that
you build something and put it on live production and that doesn't perform as expected. So that's one
thing | think that definitely can go wrong or like kind of like, yeah, it might not be as expected. And |
don't know, another thing is that kind of still related to this one is the Overfitting. And you fit a model,
but it doesn't fit really well. And you learn the patterns in your training set too much and too well. It
doesn't perform the same as the as in the production environment at the prediction time. That's also like
very similar scenario. And the quality and if if it is regarding the quality of the technical tools that we
improve as data scientists, | can also say that usually data scientists are less experienced programmers
and usually the quality of code. | mean, not usually, but sometimes the quality of code that we produce
as data scientists is not as good.

P.: Yeah. So the, the, like adding test cases, test unit tests, whatever test would be really helpful to
not to make any major mistakes with the data or the assumptions that you made while building your data
engineering pipeline and the data model.

I.: Please tell me about the processes that you do to evaluate your model. Like, how do you define
if it's good or bad?
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P.: In the development process first of all, you use some sort of cross-validation cross-validation
methodology. It could be rolling cross-validation. Time based rolling cross-validation. By using different
parts of the data set. You fit model and then test it on different parts of the data set. That's one thing. And
then if, if kind of if it's more like time based data that you have like a certain period, you, you try to you
try to use some data out of the test time. That's called out of time testing. So, for example, 1 fit my model
using 2023 data set. So | use like some, some some data from like very far future like 2024 to test how it
performs in the in the feature. And then out of time testing cross-validation. You could perform some
robustness tests depending on the model. Actually these these are depending on the model. But robustness
tests are definitely useful. That is where you try to break your model. For example, what happens if | had
like money related features? What happens if there is an inflation, let's say 10% inflation? And what
happens you know, like some, some certain, some certain real life use cases that might happen, and then
you test the model against them by changing the data set a little bit every time, and then see if there is
any drop in the model's results. And also recently | tried like adversarial robustness tests. That was fun
as well. That's where you where you try to trick the model in certain ways that that's super fun.

I.: Okay. And speaking of in terms of evaluation of when the model is working as you intended or
when is it. How do you define when it has reached the required quality?

P.: Yeah, | guess, | guess the the metrics that you created like a like the goal during the goal, like,
goal setting or the initial planning of the of the the project. Sometimes there is, like, contractual
agreements, like model has to be at least like 25% accuracy and things like that. So when you reach that
kind of KPlIs that are planned before or if not if there are some reasons for it, then yeah, | would say it's
it's okay to it's okay to release that model. And sometimes you can take measures like let's say | have a
model predicting some certain label. Let's say | have I'm predicting, let's say like I'm predicting crypto
coins and they are which industries they belong. Are they meme coins or are they NFTs and things like
that? Let's say I'm labeling them. My model is labeling them. But for some of them, some some of them,
I have low prediction power. | might choose that when there is a low prediction power, | am not labeling
them overriding the results or | can choose that if the predictions are too high. My model is so confident
I am only labeling them and not labeling any other thing. So you can. So on top of building a model,
there is a part that how you use that prediction. What kind of threshold thresholds do you set.

I.: Could you could you explain a bit more. The last part when you said it's not very confident and
when very confident.

P.: So for example I am predicting whether, whether this coin, this crypto coin is a meme coin or
not. My model says that with 10% or like 50% prediction like like probability. This coin belongs to a
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meme coin industry or meme coin label. And then I say that 50% is almost like flipping a coin. And it's
| don't take your answer seriously. Tell me only tell tell the results or the labels. Only when there is at
least like 90% chance. Like only tell me when you are super confident about something. So there is a
phase that you can like. You can shape how you use the predictions.

I.: Okay. Yeah. Okay. You've mentioned metrics. Could you explain more how the metrics that
you use look like?

P.: I think. It is very it is kind of very out of the textbook. If it's a regression based model, you use
accuracy metrics mean squared error, mean absolute error. And if it's a classification model you use
coefficient confusion metrics. The precision recall. Yeah that that kind of metrics. And it again it depends
on the problem where one metric might be primary goal. Depending on the problem I might not care
about recall but | might care about the precision more depending on depending on what | am trying to
do. So | have the ability to optimize the model by primarily choosing one metric.

I.: And how do you define which one to use? Which one to throw away?

P.: For example, again the same example | am labeling a coin's industry. It's in that case, it's. For
me, it's important that | am not providing any false positives. False positive is that | say a coin belongs
to meme coin, but it's not. | don't want to do that. So that's why | can choose Precision over recall for
example. So it it depends whether you care about false positives or false negatives.

I.: Do you have. Any metrics that are not purely mathematical but more related with the social goal,
not social like the business goal.

P.: 1 don't know. I'm not sure.

I.: Yeah. | mean, it's okay if you don't.

P.: My world is only only mathematical at this point.

I.: Okay. There's one more interesting question. Which is. Does correlation still not equal
causation?

P.: Yeah. Yes. Well | guess yeah. | don't know. It might be super theoretical.

I.: No doubt about that?

P.: No, no.

I.: Okay. Do you have any vague idea why | may be asking this?

P.: No. Is it. Did you find something that. | don't know, correlating in in your research?

I.: I mean, there are some people who now say, in general, | got this idea from reading one article

that was written more than ten years ago by one businessman who said that we have so much data now
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that we can simply look for correlations, and we don't really care whether they cause each other. We can
just use that.

P.: Interesting.

I.: So, so so you it doesn't ring a bell, for your practice? Do you think or try to make sure that the
data that you predict is based on causation?

P.: Well, not not really. Like. I mean, of course, but but the data that we have kind of always
limited, on the contrary of what people might think. And sometimes the data that companies store and
designed to store is already in a very bad shape. They they may They might be stored at. Like. Like
values that are. That doesn't make sense. That make any sense? We as data scientists, | think we are
already limited. Like what we can use. Yeah. So. So still, like, most of the time. Yeah. We are trying to
use what makes sense in terms of causality, | think. And Yeah.

I.: Is there some process for you to define whether it is based on causality?

P.: Not really. The only the only the only place where we actually, | mean, where | actually use the
correlation and causality might be that if you have information that are highly, highly correlated in your
model, you use one of them, you remove the other one. So if you have for, for example, it might be a
stupid example, but let's say you have a gender information and that's one of your features in the model.
And another feature that tells you if it if they are a mother or not, then maybe you can think about your
data set because only women can be the mothers, etc.. So like if there is like two features of the same
source or like, like highly correlated like 0.9 or something, then you might choose that, I'm going to
remove this one and then use only the one that that. Yeah. That captures the information already. So there
is, there is like a kind of like a practice that where we remove if there is like multiple feature features that
are highly correlated and that doesn't bring any more value to the model that the other feature does.

I.: Where would you say that there's the high risk for ethical problems and everyday development
processes that you face? Like the possibility to make something unethical. Not that you do.

P.: Yeah. As |, as | said, if | would be building a model for | mean that's just an example. But if |
somehow again like the again with the gender, unfortunately, that's my only example. But if | would
somehow building a model that is hinting whether this person or this information is related to a person
and they might have a certain gender. | would be really uncomfortable with that idea somehow. Like
predicting that person's like like a, that something they do in their life and somehow disrupting it with,
with high probability of fraud or something. That would be really uncomfortable for me. Other than that,
the ethical issue. | mean, and also one ethical issue, maybe somehow that if I work with payments data

or transactional data, somehow I work with the data and | use Jupyter notebooks, for example. You print
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out the results and then you. Sometimes you push Jupyter notebook to a Bitbucket or like git repo
somewhere. And by mistake, there is a chance that you expose someone's transaction to a developer that
who had no access to that data. So that's, that's a big, big, big problem. So like usage of Jupyter notebooks
in general. So if you have super sensitive data, you might opt out using Jupyter notebooks at all. And
you can just use Python scripts and don't show any sort of, any sort of data. So yeah, overall, just to just
to summarize, like having any any sort of features in the demographics in the model and plus like
exposing the data data to, to other people would be uncomfortable things to do.

I.: Do you yourself have to do any fixes, manipulations or other modifications to the data? And if
you do, what kind of.

P.: Yes. So. So creating some sort of summarizing statistics and features out of the information that
we have. Any sort of data wrangling. Right. Using that data, creating more meaningful information that
is, that is kind of yeah. Any yeah, that might be category of what you what you ask?

I.: But say you have you have your raw data and you see that there's like one column sometimes is
missing. What do you do then?

P.: Oh. It depends if. If it's a super sensitive thing. If it's a super sensitive model, then you probably
want to remove any any data with missing values instead of instead of filling out with something else,
basically. Or if it's if it's more like a secondary information that you created out of other data set and that
how can | say that then in that case, if it's a secondary information that you already created from other
other other data set and you. You will assign some value to a data data row or data point. Then you can

use like mode or median of that data set.

There is also some like | can't give more like comprehensive examples, maybe because some of them is
coming from directly my like work experience and, you know, like for example, like there, like there are
things that | can expose, | cannot expose, etc.. So my examples might be too abstract sometimes about
that. Yeah.

I.: Yeah. | mean, | don't want you to break your non-disclosure agreement. Okay. Maybe the last
question how do you yourself feel when you use products that are based on machine learning, Al, etc.?

P.: that's hard to tell. Hard to tell. I mean, first of all, I am just thinking the other side of the whatever
I am using the other side of the other side of that is a stupid machine, basically and very probabilistic and
might make a lot of mistakes. But there are places that I also really believe. Yeah, believe in in the, the
power of the data. And for example, if you see any statistics, any statistics on the paper, like, oh, this,

this, this model achieved like 60% or something, | am always reading like | am sometimes reading it
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like someone believed and wanted that model to achieve like 60% accuracy because in this in the data
you can bend a lot of things. And data science almost is like an art or like a, like a really sensitive science.
And I'm, I'm, I work | work like, like years and I still like have a lot of areas that | am not super confident
and | try to be careful basically. So yeah, like statistics, there is a lot of books about that. | am not the
only one saying like there is like bad data. Like anything the government does or gives any statistics
might be wrong or might be different than what is what is shown. So you need to you need to have a full
picture. And that is that is hard.

Informantas Nr. 12

Amzius: 25 m.

Lytis: vyras

Darbo vieta: skaitmeniné riiby pardavimo platforma, eksperimentavimo platformos inzinierius, ML
inZinierius. 7m. patirties.

Gyvenamoji $alis: Nyderlandai

Pilietybé: Lietuvos

Formatas: nuotolinis pokalbis

Trukmé: 51min 57s

Data: 2024 m. lapkricio 6 d.

I.: Esu Simonas Bansevi€ius, politikos ir medijy magistro studentas. Darau tyrima apie masininio
mokymosi programy etika. Informuoju, jog bet kada gali nuspresti nutraukti pokalbj. Ar sutinki, kad Sis
pokalbis biity jraSytas ir jo medZiaga biity naudojama tyrimo tikslais?

P.: Taip.

I.: Jeigu gali prisistatyk pasakydamas savo amziy. Ka dirbi Siuo metu? Kiek laiko dirbai Sioje
srityje.

P.: Man yra 25. Siuo metu dirbu kaip inZinierius. Pagrinde darbuojuosi ties eksperimentavimo
platformos kirimu, bet didzigja darbo dalj jmongje ir prie$ tai dirbau ties maSininio mokymosi
algoritmais, jeigu taip lietuviskai i$sireiksti. Sitoje srityje esu mazdaug septynis metus. Dar mokausi
magistra dirbtinio intelekto srityje.

I.: Gali daugiau iSsiplésti apie savo praktika, savo patirt], apie savo komandos struktirg, kaip

atrodé.
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P.: Didzigja laiko dalj, kai dirbau ties Sitais visais algoritmais, tai praleidau ties moderavimo ir
kontroliavimo sritimis. Konkreciai Snekant apie. Prekiy katalogo moderavimo, bandymu atpazinti
padirbinius, netinkamus vaizdus ir panasius dalykus, taip pat bandant aptikti bloguosius aktorius, taip
vadinamuosius. Tai Zmones, kurie nori iStraukti informacija i$ klienty. Tai spamas, phishing ir visos kitos
atakos. Tai darbas i$ esmés buvo tiek su tekstu, kad bandyti atpazinti spam tipo Zinutes susirasinéjimuose.
Su vaizdu, bandant atpazinti netinkamus vaizdus, ar tai biity kazkas, kas yra netinkamo, nuogybés ir
panasiis dalykai, ar tai buty netinkamos prekés, kaip. Tai, ko mes neleidziame pardavinéti. Ginklai,
narkotikai ir kiti dalykai, ar bent bandymas atpazinti prekiy padirbinius i$ ty paciy nuotrauky ar tam tikry
papildomy atributy. Darbas buvo dazniausiai produktinése komandose. Vadinasi, buvau inzinierius,
jterptas j produktines komandas, kurios dirba prie tam tikros dalies jmonés arba programos to visos. Ir
ten turéjau bendradarbiauti tiek su front end, tiek su back end inzinieriais. Norédamas tuos visus daromus
dalykus idiegti | esamas sistemas.

L.: Aha. Gerai. I8 kur gaudavai duomenis?

P.: I$ kur gaudavau duomenis, tai i§ vartotojo interakcijy. Tai viska, kg vartotojai daro platformoje,
yra saugoma jstatymo ribose. Modeliams kurti naudojame tuos duomenis, kad apmokyti algoritmus.

L.: Ar tau biidavo, kad kai gaudavai, reikédavo juos dar patvarkyti tuos duomenis?

P.: Taip. DidzZiajg dalj taip. Kadangi duomeny modeliai tada ir dar iki Sios dienos ne visuomet yra
pritaikyti tam tikrai konkreciai uzduociai i$spresti. Tai gali biti, kad reikia duomenis pasiimti 1§ keliy
skirtingy resursy, juos sujungti ir apdirbti j atitinkamg formata, jau paskui, kuris biity tinkamas mokyti
algoritmus.

L.: Ar biidavo, kad triiksta reikSmiy?

P.: Ne, nes ta prasme, ar tai, kad néra kazkokio atributo, reikalingo, ar tai, kad patys atributai yra
tusti?

l.: Abu.

P.: Tai, kad kazkokiy reikSmiy néra, galbiit dazniau pasitaikyty. Tai, kad pacios reikSmés biity
tuscios, beveik ne, nes nu tikriausiai pagal tai ir atsirenki, kokius atributus naudoti. Jeigu matai, kad i§ jo
naudos néra, tai neimi jo ir nebandai ten kazkokia magija uzsiimti kurdamas trikstamas reikSmes.

L.: Tai kai sakai, kad reik§miy néra, tai turi omeny, kad tiesiog net ne. Pavyzdziui, jus susiklréte
sistemg, kuri renka, kiek laiko praleidzia. Bet neparinko, kiek clicky yra, tai tipo néra reikSmés, kad
clicky néra?

P.: Na, ¢ia daugiau iS tos puses, kad neZinau. Pabandyti aptikti, ar Zmogus yra spameris, ar geras

vartotojas. Mums tikriausiai reikia Zinoti jo galbut tikslig lokacija. Mes tokiy duomeny neturime arba
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tokiy negalime naudoti. Cia galbiit esame ribojami tos informacijos, kuria galime kaupti ir saugoti ar
naudoti modeliy mokymo tikslais ar galbiit i$ tos pusés. Bet jeigu kazko reikia ir tg galima surinkti, tai tg
galima pasidaryti. Ir ilgainiui tokius duomenis turésim.

I.: Tai ten tokiy. O tokiy atvejy, kad stulpelyje kazkokios. Vienam stulpelyje vienoje eilutéje néra
kazkokio jraso, tai taip nebiina?

P.: Ne, nu tai jeigu ir buna dél kazko, kas atsitinka nezinau. Duomeny rinkimo proceso eigoje, mes
dirbame su milijonais jrasy ir tas procentas yra toks minimalus, kad tiesiog tu nudrop'ini tas tikriausiai
tas eilutes kazkokias. Tai bet Cia nezinau. Ta prasme sunku dabar pasakyti, bet turim daug duomeny ir
didzigja dalimi jie visi yra pilni.

I.: O kaip nustato tada? Kokius duomenis reikia rinkti? Kokias interakcijas pvz sekt?

P.: Nu tai i§ esmés bandai galvoti pagal problema kokig nori i§spresti. Jeigu tu matai, kad Zzmonés
ikelingja netinkamus daiktus, tai tu tikriausiai nori pagalvoti pats. Tarkim, kaip galétum nustatyti, ar tas
daiktas yra tinkamas, ar netinkamas? Tau greiciausiai gali reikéti nuotraukos, nes nuotrauka yra gan
stiprus signalas. Gali bti, kad reikés ir apraSymo. Nu, jeigu matai pagal Situos dalykus, kad tikslumas
jrankio néra gan tikslus, gali buti, kad tu gaudai ir gerus Zmones, tai galbiit tada papildomai pabandai
gauti kazkokius atributus i§ pacio vartotojo, tarkim kaip seniai yra uZsiregistraves platformoje. Ar jis yra,
kiek turi atsiliepimy, kokie tie atsiliepimai ir panasis dalykai? IS esmés pradedi visuomet nuo problemos.
Galvodamas, kaip tu pats, kaip zmogus, tikriausiai bandysi tg problemg iSspresti ir pagal tai tada zitri,
kokiy ty duomeny gali reikéti.

I.: O tenka tau apmastyti ar duomenis rinkti, explicitly ar implicitly. Ta prasme, kad naudotojui
sagmoningai Zinant, kad jo veiksmas bus uZfiksuotas ar ten nesamoningai, pavyzdziui, seka, kiek laiko
ziuri, ten?

P.: Explicitly a§ manau, kaip ymoné mes renkame tik tais atvejais, kai praSome konkreciai kazkokio
atsiliepimo apie kazka, ir tai tikriausiai néra naudojama modelio kiirimui, bet tokie kaip apklausos
formatai esamy sistemy gerinimui, susirenkant ten feedback i§ ty paciy vartotojy. Gali buti, kad. Yra
kazkoks, tarkim, susijungimas tarp ty explicit ir implicit pavyzdziui duomeny. Tarkim, kaip pavyzdZiui,
suzinome, ar vartotojas yra spameris ar ne? Na tai arba jj kazkaip pagauna patys darbuotojai, kurie
veiksmas 1§ paciy vartotojy. Bet tai néra ta prasme su intencija, kad va pranes apie $itg vartotoja, kad mes
apmokytume savo algoritmus. Vadinasi, mes signalg vis tiek bet kuriuo atveju gauname i$ vartotojo, tai
sakyciau, kad vis tiek yra implicit, bet patys atlieckami veiksmai gali biiti ir explicit.

I.: O tada kod¢l dauguma kity duomeny yra implicit? Kodél biitent taip renkatés?
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P.: Gal gali iSsiplésti paciu klausimu, kad suprasciau, kaip ji atsakyti?

L.: Tai supratau, kad dauguma kity renkamy duomeny biina surenkami implicitly. Tai, kad formy
nepildo zmonés. Ten mégstamiausi brandai ar kazkas tokio?

P.: Okey, apie rekomendacines sistemas, supratau. Nu tai visy pirma zmoné¢s. Jeigu Snekame apie
$aliskuma padiy duomeny. Gali bati, kad Zmonés patys nezino, ko jie nori. Cia yra vienas dalykas arba,
tarkim, jie nezino, kad yra kazkas pasitloje. Tai jeigu vartotojas turi galimybe pasirinkti kazka 8, tarkim,
visos gausumos arba jis to nedaro, arba gali biiti, kad padarys nu ne taip tiksliai, kaip mes galétume su
algoritmais padaryti, kadangi mes zinome Zymiai daugiau i8 jo visy interakcijy. Taip, dauguma platformy
pacioje pradzioje, kai nieko nezino apie vartotoja, jo paklausia, ar kad ir tas Spotify, Netflix, kokie filmai
yra jJdomiis arba kokios muzikos klausytum, kad galéty pradéti sitilyti kazka. Tai (anonimizuotas darbo
vietos pavadinimas) tas i§ esmés irgi yra. Galblit problema didesné yra, kad mes neturime profiliy.
Tarkim, vienas Zmogus gali apsipirkinéti tiek sau, tiek vyrui. Tarkim, jeigu mes Snekame apie moterj, tai
tada labai sunku yra kazkg pasitlyt konkreciai. Ir tada tokiu atveju jo, galbiit biity galima galvoti apie
kazkokig explicit sistema, kur zmonés galéty patys pasirinkti, ko, tarkim, jam nesiilyti. Tam tikrose
katalogo vietose. Explici gali vykti ir su implicit vienu metu. Pavyzdziui, jeigu mes, tarkime,
rekomenduojame tam tikrg dalj riiby. Zmonés vis tiek gali pasirinkti, kokj dydj mégsta neSioti. Vadinasi,
mes filtruojame didziaja dalj Siaip ty paciy prekiy, kurias mes jam rekomenduotume vien dél to, kad jos
yra netinkamos. Tad gali buti, kad tai veikia ir kartu su explicit it su implicit. Kur implicit yra tarkim,
rekomendaciné sistema, explicit yra aiSkiis kazkokie filtrai, kurio vartotojas pasirenka, kad jam tikslesni
tie patys bty sitlymai.

I.: Kokiy imatés priemoniy, kad uztikrintuméte, kad duomenys apie naudotoja biity gaunami kuo
tiksliau, teisingiau.

P.: Na, tai Cia tikriausiai yra klausimas pacios duomeny platformos, per kurig keliauja visi
duomenys, t.y. Paskai¢iuojamas metrikos. Koks yra duomeny praradimas? Kaip greit arba létai tie
duomenys atkeliauja i§ vartotojo? Jo, tikriausiai esamy sistemy gerinimas ir testavimas, kazko
papildomai nelabai daroma.

I.: Kuri modelj. papasakok, kaip tu nusprendi kokj modelj patj rinktis, tiesiog kaip kiirimo procesas
atrodo tavo.

P.: Na tarkim. Tai jeigu problemos pats domenas yra susijes su tam tikra rasimi duomeny.
Pavyzdziui, tarkime, jeigu mes Snekame apie teksta, greiciausiai nesirinksi modelio, kuris yra pagrinde
skirtas dirbti vaizdui ir atvirks¢iai. Tai pacio modelio, o paskui pasirinkimas. Tai pagrinde Zitiri. Aisku,

dabar jau tikriausiai Siais laikais ir pagal licenzijas. Jeigu mes $Snekame apie tuos visus LLM, tu gali
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naudoti verslui ar negali naudoti verslui. Bet jeigu Snekame apie paprastesnius variantus, tai visuomet
seki tendencijas, ziiiri, kuriy modeliy pagrindai yra geriausi pagal tam tikras, nezinau ten. Pagal tam
tikras metrikas. Na ir tada pasirenki ta3 modelj, nuo kurio pradési statyti visg kitg sistemg. Tai tikriausiai
dar kas imponuoja priecinamumas, paprastumas naudoti ir patikimumas to modelio, nuo kurio kazka jau
paskui savo build'ini. Nes didZigja dalimi, jeigu mes $nekame apie visas modernias ML sistemas, Kurios
néra paremtos Sity lenteliy duomenimis. Tai tu tikriausiai to paties modelio niekuomet nemokai nuo
pradziy. Nuo atsitiktiniy skaiciy, tai jau pasiimi kazkieno paruosta modelj, kuris sugeba atlikti tam tikrg
arba vieng uzduot] ir i§ esmés tu jj per pernaudoji savo uzduociai atlikti. Tai renkiesi geriausj,
prieinamiausj ir efektyviausj tuo metu, kai statai kazkokig sistema.

.- Ar susiduri su Cold startu?

P.: Tai Cia tas kaip ir minétas yra jo visos problemos. Tikriausiai platformos, kurios turi
rekomendacinis temas, su tuo susiduria, kai mes nieko nezinome apie vartotojg ir i§ esmés i§ pirmy keliy
interakcijy turi pamanyti vartotojui pasiiilyti kazkg. Tai Netflix turi vieng sprendimg. Tarkim, pasirenki
filmus, kuriuos zitiri. Spotify kitg, (anonimizuotas darbovietés pavadinimas) to kol kas neturi. Na, ir tada
mes turime bandyti spresti pagal pirmasias interakcijas apie vartotojo elgseng kazka. Tai tikriausiai nebus
labai tikslu. Ir jau tada ¢ia yra tiktai vartotojo sgsajos sprendimas. Kaip tada daug mes norime bandyti
parodyti miisy rekomenduojamas prekes. Kai vartotojas yra gan Sviezias. Galbiit tu nori kuo maziau tada
kistis, palaukti, kol surinksi daugiau interakcijy padioje platformoje. Zinoti, kad tikslumas tavo
rekomendacijoj yra Zymiai geresnis ir tada bandyti jau aktyviau sitlyti kazkokias rekomenduojamas
prekes.

I.: Pavyzdziui, ar buna, kad kai Zmogus ka tik susikiiré, tada tiesiog parekomenduoja, kas
populiariausia eina?

P.: Jo gali biiti toks sprendimas.

I.: Yra koks nors mastymo biidas, pagal ka nusprendi, tada - geriau maziau kiStis ar geriau
parekomenduoti populiariausius ar?

P.: Padaryti eksperimentus. Darai vieng pakeitima, lygini su kitais, zitiri, kurios metrikos kyla ir ta
sprendima priimi. Gali biti, kad Siandien vienas sprendimas geriausias, rytoj bus kitas. Tai i§ esmés
nuolat platformos gerinimo procesas.

L.: O tu pats turi jtakos tam, kokias metrikas siekiate gerinti?

P.: Jo, idealiu atveju i§ esmés vis tick jmoné turi tam tikrg ta Siaurés zvaigzde, ta metrika, prie
kurios nori gerinti, ar tai gali biiti aktyviy vartotojy kiekis, ar sugeneruota piniging verté visos platformos.

Ir jau tada tu i§ esmes Ziiiri ne tas metrikas konkreciai gerini, bet pasirenki ta metrika, kuri i§ esmeés galéty
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pakelti ta vat esmin¢ metrikg. Tai pacios stambiausios metrikos turéty biiti duodamos jau organizacijos
virsuje, ir visos komandos pasirenka galbiit smulkesnes metrikas, kurios yra labiau orientuotos j biitent
tos tos Sito, vartotojo aplikacijos vietoje, kurioje dirba tavo komanda. Tai, pavyzdziui, jeigu as dirbu,
tarkime, rekomandaciné sistemos komandoj, a$ tikriausiai zitirésiu vienas metrikas, kurios galy gale
darys jtakg pagrindinei metrikai. Jeigu dirbu ten prie vartotojy komunikacijos, kazkokios sistemos, galbiit
didinsiu kitas metrikas, kurios irgi didins vat tas galutines kelias metrikas.

L.: Bet tu pats tada gali pasirinkti i§ keliy skirtingy mazy metriky, kurias nori?

P.: Taip

I.: Bet renkiesi, ar pats gali dar apibrézti, ar pavyzdziui, o jeigu Sitaip metrika apibrézkime?

P.: Mes turime ir statome sistema, kurioje bet kas gali pridéti bet kokia metrikg ir jg naudoti ir
ziureéti, kaip tos metrikos pakeitimas daro jtaka galutinei metrikai.

I.: Kaip vertini savo sukurtg modelj?

P.: Kaip vertinu $iaip, ta prasme, ar didZiuojuosi? Ar tarkim, kokias metrikas naudoju?

I.: Gali 5 abu atsakyti Siaip, buity idomu. O Siaip tai kaip vertini rezultatag? Ta prasme.

P.: Tai yra begalés biidy. Esminis dalykas, kad tu kai modelius optimizuoji. Tu tikriausiai naudoji
tokias metrikas, tas vadinamasias offline metrikas. IS esmés tas metrikas, kurios yra daugiau skirtos pacio
modelio optimizavimui, bet galy gale pats modelis daro jtaka verslo metrikom. Tai didzigja dalimi tu
negali optimizuoti modelio naudodamas verslo metrika, pavyzdziui, apmokyti kazkokio klasifikatoriaus
nuotrauky, ar jis yra padirbinys arba nepadirbinys, naudodamas sugeneruotg piniging verte. Tas néra
Jmanoma i§ optimizacijos pusés, tai tu stengiesi model} padaryti kuo tikslesniu, naudodamas, tada
vertindamas ji pagal ta testavimo duomeny rinkinj. Ir Cia tikriausiai tada yra ta vieta, kur tu turi
sukonstruoti kuo reprezentatyvesnj tg testavimo duomeny rinkinj, ant kurio galétum pabandyti bent jau
pritempti, kaip tas modelis galbiit. Gerai veiks, kai tu jau jj padési jau j veikiancig kazkur sistema.
Vadinasi, jeigu testavimo duomenys yra gana reprezentatyvus ir modelis veikia gan tiksliai, ¢ia mes
Snekame apie tiksluma, metrikas, ta F1 jvert], precission recall, kitas metrikas. Tai darai assumption, kad
tas tikriausiai gerai veiks ir jau esamok sistemoj. Na, ir jeigu jis gerai veikia, vadinasi, galbiit pagal tam
tikras arba vienas, arba kitas metrikas. Yra du Zingsniai, vieng karta protestuojant konkreciu
optimizavimo metriku ant testy seto. Na ir tada tikriausiai paleidi AB testa ir ziiiri, kaip tas pagerintas
modelis kelia jau pacias verslo metrikas. Jeigu pakelia - super. Nepakelia - galbiit tada bandai pakeisti
savo hipoteze. Zitiri ir neZinau, ka kitaip padaryti. Esminis dalykas vis tiek, bet kuris pakitimas turi kelti

kazkokias verslo metrikas.

211



O kaip vertinu, ar didZiuojuosi ar nedidziuojuos, tai nezinau. Kiekvieng kartg, jeigu modelis pakelia
verslo metrikas, iSsprendzia kazkokia problema, tai viskas yra ziauriai fainai. Jeigu nepadaro, tai grizti
prie braizymo lentos ir zitri, kurig dalj pakeisti, kad jis ta padaryty.

I.: O ar biina atvejy, kad. Kaip nors nesusikalbat su kolega ir tu jvertini galutinai model; vienaip, o
kitas kolega kazkaip kitaip?

P.: Amm, tai faktas, kad taip gali biiti, bet stengiamés visur viska daryti kuo labiau automatizuoti,
vadinasi, bty kuo maziau zmogaus jsikis§imo. Jeigu sistema taip modelj vertina naudodama tokius pacius
procesus, tai skai¢iai nemeluoja. Tiesiog mes galime galbut tada jau nesutarti dél pacio proceso. Bet jeigu
procesas yra sutartas ir tu modelj vertini naudodamas esamg sistema, nu tai ty nesutarimy yra labai mazai.

I.: Ar reikia prie$ testuojant i§ savo duomeny atskirt dalj duomeny testavimui, dalj duomeny
buildinimui ir pan. Ar jisy atveju nereikia, kadangi turite visg aplinka?

P.: Ne, tai modelio optimizavimo metu tu tikriausiai turi bent tris kazkokias tas pats, tarkim pyragus
ty duomeny. Tai yra training, mokymo duomenys, kuri modeli mokai, validavimo duomeny rinkinys, ant
kurio ziuri, kaip modelis elgiasi, tarkim, per kazkokias iteracijas. IS esmés kiekvienos iteracijos metu ar
geré¢ja, ar negeréja. Vadinasi, tai yra duomenys, kuriy modelis nemato, kai yra optimizuojami svoriai.
Tarkime, jeigu Snekame apie kazkokius neuroninius tinklus. Ir galy gale jau kai tu pabaigi ta visg
mokymo procesa, zitiri visiSkai dar kartg atskiro tavo testo duomeny rinkinio, kuris gali biti jau visai
kitaip iSbalansuotas, kad, tarkime, atitikti realig sistemg. Na, tarkim, kai tu mokai, pavyzdziui, modelj
klasifikuoti, ar tai yra tikras, ar netikras daiktas, tu tikriausiai nori turéti kuo galima geresnj balansg. Na,
tarkime, 50% 50% padirbiniy ir nepadirbiniy. Bet paskui, kai, tarkim modelj testuoji, tu grei¢iausiai nori
pasizitréti, kaip jis elgiasi ant realaus duomeny paskirstymo, kas tarkim, gali buti, kad jis yra vienas 1§
deSimties arba vienas prie tiikstancio tikry arba netikry prekiy. Ir tada jau naudok tokj testo duomeny
rinkinj, kad jvertinti tg patj tiksluma, pazitiréti kaip tikriausiai modelis tiksliai elgsis, kai duomeny kiekis
bus visiskai kitoks.

L.: Tu sukuri, tada vertini metrikg. Bet ar yra kazkokios ribos, kad nu bent Sitiek turéty pakilt, kad
galéty skaitytis kaip gerai arba neZinau ten ir overfitting'o kokiy atvejy i$vis btina pas jus?

P.: Cia kai modelj mokome ar kai modelj testuojame AB testo metu?

I.: Tai visais atvejais.

P.: Tai kiekvieng karta, kai tu. Tikriausiai modelio mokymas ir modelio paskui vertinimas AB testo
metu yra du atskiri dalykai. Tai visy pirma ziiiri, jeigu modelio metrikos yra gan geros ant to testo seto,
tu tikriausiai gali, pavyzdziui, pabandyti palyginti seng ir naujg modelj, naudodamas kazkokj atskirg testo

seta, prie§ paleidziant ji i ta pacig darbine aplinka, kai jau tu pasidarytum AB testa. Tai ¢ia vienas dalykas,
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kaip tu, pavyzdziui, gali palyginti, ar tavo dabartinis modelis naujai apmokytas yra geresnis? Kitas
dalykas yra tiesiog paleisti paprasta AB testa. Gali tada naudoti atskirus test setus modelio mokymo metu,
bet tada per AB testg pasizitiréti ar tas naujas modelis yra geresnis, ar blogesnis, o ar modelis overfit'ina
ar underfit'ina, tai ¢ia daugiau yra optimizavimo, kazkokios detalés. Gali but, kad kartais norint i§losti
vienoje mokymo stadijoje, kad modelis overfit'inty, kitoje vietoje bandai tg underfit'inimg kazkaip
iSlyginti. Tai ¢ia per daug Sunku pasakyti, labai priklauso nuo situacijos.

L.: Bet kazkokiy apibrézty konstanty néra Sitiem overfit'inimam visiems?

P.: Ne, ne néra.

I.: Kuriuose darbo procesuose matytum rizikas algoritmo kokybés uztikrinimui?

P.: Na, tai jeigu tu paleidi modelj nedarydamas AB testo, vienas dalykas. Nes tada negali zinoti, ar
tikrai geriau performina ar ne. Nezinau, netikslumai duomeny procesinimo stadijoje. Kazkokios, tarkim,
duomeny srautai nesuvaldyti ar blogai, nezinau, perdirbti ar kazkas kito blogo jiems yra padaryta. Na ir
galy gale, tikriausiai Siaip kazkokiy procesy nesilaikymas, kaip tarkim, duomenys, turéty buti atrenkami.
Nepadaryti to paties training validation test splito. Ar nesinaudoti gerosiomis darbo praktikomis?
Tikriausiai visa tai veda prie prasty darbo rezultaty.

I.: Gerai tada, kur matytum pats asmeniskai. Riziky, grésmiy i$ etikos pusés. Zvelgiant j machine
learning procesus. Tavo darbe.

P.: Na, tai tikriausiai kiekvienas priimamas sprendimas turi biiti balansas tarp vieny arba Kity
vartotojy grupiy. Ypac nezinau, tarkim, ¢ia ne tik (anonimizuotas darbovietés pavadinimas), visur kitur.
Jeigu Netflixas pradéty rekomenduoti tik tam tikrus pelnus. Gali biti, kad trumpuoju laikotarpiu metrikos
pakyla, bet ilguoju nukrenta, nes Zmonés nebemato jvairoves kazkokios ir pabaigia Zitiréti tam tikra
turinj. Na, pabando kaZko kito netyCia, tarkim Netflixas to turinio nebeturi. Su (anonimizuotas
darbovietés pavadinimas) tada tarkim jeigu mes pradedame sitlyti tik vienas prekes. Gali biti, kad kiti
vartotojai, kurie jas ikelia, labiau nulilista, nes neparduoda. Tai vadinasi, trumpuoju laikotarpiu galbtt
metrikos pakyla, alguoju nukrenta. Jeigu Snekame velgi apie kazkokias ypa¢ modeliavimo sistemas, tai
kiekvienas netikslus modeliavimo Zingsnis kenkia patikimumui platformos arba ne iSmoderuotas dalykas
gali pakenkti Zmonéms, nes jie daZnai praranda pinigus arba dar kaZkas blogo atsitinka. IS esmés labai
daug yra riziky kiekvienam zingsny. Tai kiekvieng dalyka turi pabandyti pasimatuoti ir jvertinti, kas
blogiausiai gali atsitikti.

I.: Cia modeliavimo. Turi omenyje, kad kaZkokia preferencija yra tam tikrai grupei produkty.

P.: Ne nu tarkime, modeliavimo pavyzdZiu. Jeigu mes, Zmogus jkelia preke ir mes pasakome, kad

¢ia yra padirbinys, o tai néra padirbinys. Bet Zzmogy uzblokuojam. Arba atvirksciai.
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I.: Tai kai sakai moderavimas gali kenkti patikimumui?

P.: Na tai patikimumui pacios platformos. Jeigu Zzmonés kels prekes, mes juos bausime uz tai, kad
jie néra kalti, nu tai koks pasitikéjimas ta pacia platforma?

I.: Supratau. O ar tau tenka kada nors spresti dilema, tarp geriau galse positivus ar false negative?
Ir kuris kuris?

P.: Tai va ¢ia ir yra ta viena i§ optimizavimo daliy, kai tu naudoji, tarkim realaus pasiskirstymo
duomenis. Pavyzdziui, kiek mes turime counterfeit padirbiniy realiai? Ir tarkim bandai tada tg precission
recall paadjust'inti. Ir bandai su tokiu spé&jimu galbiit paleisi AB testa? Galbiit net leidi, pavyzdziui, tris
skirtingus AB testus, ta patj AB testatik su skirtingais variantais ir tas tresholdas skiriasi. Zitri i§ esmés,
kuris geriau veikia, tarkim, kuris geriau kontroliuoja tam tikras verslo metrikas.

L.: Ar yra vis tiek kazkoks iSankstinis sprendimas, kad geriau tegu praeina koks nors fake'as, bet
neuzmoderuosi ir ne uzban'insi nekalto naudotojo. Ar geriau, tegu nebiina jokiy fake'y, bet kartais iSmesi
gera naudotojg?

P.: Vélgi priklauso tikriausiai nuo jmonés situacijos, nes visuomet kompiuterio arba algoritmo
priimami sprendimai turi buiti patikrinti zmogaus. Tai jeigu zinome, kad mes turime labai daug, tarkim,
resursy ir mes galime kiekvieng atvejj du kartus patikrinti, tai tikriausiai mes jau geriau, tarkim daugiau
Zmoniy nubausime ir tada jie bus atleidZziami nuo bausmés. Bet jeigu mes zinome, kad miisy sistema arba
iStekliai néra pakankami, tai jau galbt geriau jsivertinti, kad nezinau. Vieny ar kity vartotojy geriau jau,
tarkim nenubausti, nes, tarkim, daugiau nukentés. Viskas galy gale atsiveria j tas metrikas, kur model;
pakeiti ir pamatuoji. Tai.

I.: Kas, tavo nuomone, daro didZiausig jtaka galutiniam rezultatui modelio? Turint omeny nuo
naudotojo, kurio elgesys sekamas ir paver¢iamas duomenimis, iki duomeny rinkéjy, apdorojimo, viso
ko.

P.: Nesaky¢iau, kad elgesys yra sekamas. Jo. Tikriausiai, kaip ¢ia pasakyt, yra toks iSsireiSkimas -
shit in, shit out. Jeigu paso duomenys bus gan prasti, nereprezentatyvis, tikriausiai ir pas tave modelis
gali biit prastas. Didzigja dalimi visy, kas susije¢ su automatizuotais kazkokiais algoritmais, kurie yra
mokomi i§ duomeny. Esmés visada yra dalykas, geri duomenys. Kitas tikriausiai sekantis dalykas tai visy
pirma hipotezé gera irgi nustatyta. Negali buti, kad iSspresi problemas, kurios néra arba ne toj vietoj
sistemos. Tai vat Sitie du dalykai: geros hipotezés suformulavimas ir gery duomeny turé¢jimas, sakyciau
yra 95 procentai darbo.

I.: Tai Sitas darbas krenta ant kokiy Zmoniy peciy. Jeigu reikty jvardinti kazkokius asmenis, nuo

kuriy elgesio labiausiai priklauso rezultatai.
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P.: Tai nuo komandos tikriausiai priklaus¢, vienoj komandoje daugia vat Situs, tarkim dizaino
sprendimus, kur kg reikia kontroliuoti arba keisti, jas prisiima tarkim dizaineris ar produkto owner'is,
kitur daugiau turi iniciatyvos data scientist'ai. Néra kazkokios nusistovéjusios dalykas. Kiekviena
komanda yra skirtinga ir turi skirtingus procesus i$ kur tos id¢jos kyla? O d¢l paciy duomeny, tai velgi
turi gerai planuoti ir galvoti. Jeigu matai, kad esamai sistemai kazko triiksta, galbiit tada imiesi
iniciatyvos ir tuos duomenis pradedi rinkti. Arba jei matai, kad duomenys yra prastos kokybés, ieskai,
kur yra problema. Nezinau, kazkur yra kodo klaidos paliktos, kad tie duomenys prastai atkeliauja ar dar
kazkokie dalykai, tai vistiek iniciatyva kyla jau i$ ty zmoniy, kurie su tom problemom bando spresti. Ir
néra, kad kazkas paskui pirStais ta prasme mosikuoja ir bando sakyti, kas yra kaltas? DaZniausiai btina
team effort'as.

I.: Gerai. Ar koreliacija vis dar nelygu priezastingumo?

P.: Vis dar? Tai niekuomet nelygu koreliacija priezastingumui. Ta prasme. Ne, dazniausias atvejis,
nelygu koreliacija priezastingumui.

I.: Kodé¢l dazniausiai?

P.: Ne, nu tai gali biiti, kad tu pataikai. Cia daugiau, kad ta prasme. Ne visa koreliacija yra lygi
priezastingumui, bet tikriausiai visas prieZastingumas yra lygus koreliacijai, jeigu tai yra teisinga i§ tos
pusés pazitreéti.

I.: Kontekstas kodé¢l Sito klausiu. Nes kokiais 2005 metais vienas dédé parasé straipsnj, sakydamas,
kad turime tiek daug duomeny, kad mums neberiipi, ar jie ten prieZastingi, ar ne. Tiesiog iSnaudokime
koreliacijas.

P.: Aha, jo nu tai paskui btina, kad tikriausiai tu sprendi Zinai. Kaip ¢ia pasakyt? DZiaugiesi, kad
tavo modelis yra geras, nes tarkim pagavo daugiau Sity spamo ir vien d¢l to, kad Indijoj internetas buvo
atjungtas tuo momentu, kai pakeiti modelio versijg ar ne? Tai vat vat ir negali Zinoti, nepadares AB testa,
kur tu pamatuoji seng ir naujg modelj. Tu labai apsidziaugsi ir pradés i§Sauti Sampang ir duris spardyt,
kad tau alga kelt. Nors realiai kazkas kito atsitiko.

I.: Kuriuose etapuose tavo darbo kasdienybéje mastai apie naudotojg?

P.: Tai tikriausiai visuose, nes visas metrikas... Visy pirma mastai apie tam tikras metrikas. O
metrikos yra apie galy gale generuojamas ty paciy vartotojy. Jeigu mes Snekame apie produktine
komandas. Jeigu mes $nekame apie infrastruktiirines komandas, kur a§ daugiau irgi dabar darbuojuosi,
tai vélgi mastai apie kazkokius tikslus, o tikslai yra pasiekiami per zmones ar pacius tuos darbuotojus.
Tai kuriame sistemas, kad naudoty Zmones arba padéty Zzmonéms. Tai Zmonés visuomet yra neatsiejama

dalis.

215



I.: Ar turi kokj nors pavyzdj, kur taip labai ryskiai tau padé¢jo mastymas apie zmones padaryti
sprendima.

P.: Nu su tuo paciu spamo nezinau, gal dabar jau mastai ne apie gerus, bet apie blogus Zzmones, kai
nes 1§ esmés Sitas dalykas yra katés ir pelés zaidimas kiekvienu metu. Tu padarai kazkokj pakeitima, jie
bando tg pakeitimg apeiti aplink. Bandai gaudyti teksta, pradeda raSyti kirilica. Ir visuomet tada apie
naujus modelio pakeitimus bandai zitiréti i$ va tos elgsenos, kazkokio patterno ty blogy zmoniy. Jeigu
matai, kad tavo modelis nebesugeba, tarkim, veikt, nes pradeda kirilica rasyt, greiciausiai tu apskritai
tada gali visus uzblokuoti Zmones, kurie kirilica raso, nes mes nesame tuose marketuose, kur Zmonés
kalba kalbomis, kuriose yra kirilica susirasSinéjimo biidas. O jeigu taip ir yra, tai tikriausiai bus labai
mazas procentas. Gal toks pavyzdys.

L.: O kaip pats jautiesi naudodamas kity sukurtus Machine learning paremtus produktus?

P.: Kuo daugiau pats prie tokiy dirbi, tuo maziau nori Teslos autopiloto. Galbiit a$ taip pasakysiu.
Nes zinai, kad 99,9% tikslumas. Mes turime gan didele imtj. Gali biti ir trys avarijos jvaziavus ]
sunkvezimj, kur susimaiS$o su dangum. Tas pats yra apskritai, kai matai, kaip yra, taip daug bandoma
idiegti ty paciy to chatGPT ar kokj kitokj panasiu jrankiu. Visame kitame, tarkim, valstybés valdymo
procese. Tai irgi néra labai patikima, juolab, kad atsainumas ir nepatikrinimas tam tikry dalyky gali
kainuoti vienus ar kitus sprendimus. Pavyzdziui, nezinau. Nuo byly nagrinéjimo iki sveikatos sistemos.
Jeigu nesSnekant apie duomeny privatuma, bet Snekant apie sistemos patikimuma, net ir man atrodo 12
tais metais netgi tas pats Jeffrey Ketonas, kuris gavo Nobelio premija, saké, kad viskas. Kal buvo israstl,
tie naujesni konvoliuciniai neuroniniai tinklai. Na, kad tokio darbo kaip radiologas nebeliks - matome iki
Siy dieny, kad po 10 15 mety tas darbas vis gi yra. Bet kas atsitiko, kad galbiit tas darbas buvo padaromas
efektyvesnis? Vadinasi, Zmoneés gali dirbti kartu sistema, kad priimti geresnius sprendimus. AS maty¢iau
tokig ateit] ir pats tikiu, kad. Nebent tikrai yra kazkokie aiskis, trade off'a, kur tu gali paleisti tg sistemga.
Pavyzdziui, tas pats modeliavimas. Nes Zinai, kad Zmogus galy gale vél ta perzitirés. Taip efektyvinti
procesus yra gan gerai, bet jeigu tu viska paleidi, ypac kai tu net nezinai, kaip tos sistemos iki galo veikia,
tai man atrodo, néra gerai.

I.: O pats naudoji GPT dalykus?

P.: Taip taip. NeZinau, teksto redagavimui, geriau negu Grammarly ir pigiau. Kodo ra§ymui. Kaip
tik kolega, kur zinai, nori paklausti vieng ar kitg dalyka daryti. Juolab, kai, pavyzdZziui, mano atveju dirbu
su trim skirtingom programavimo kalbomis. Ir neZinai Zinai, galbit ten nesi prodigy visy ir tikriausiai
nori parasyti kodg geriau, refaktorinimas ir visi kiti dalykai. Galbut netgi ir testo paraSymas tikrai tg darbg

paefektyvina. Bet galy gale sprendimus turi priimti tu.
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I.: O. Apie privatuma, 1§ duomeny privatumo pusés. Kaip ziiiri, kaip jautiesi? Kiek esi atviras savo
duomenis duot dél programos panaudojimo?

P.: Nu visuomet tai pasveriama yra ir ziiiri, ar tau tikrai to reikia. Jeigu Zinai parsisiunti app ten
zibintuvelj, kuris flashlight'a jungia ir jam reikia tavo location ir kontakto access. Na, grei¢iausiai neduodi
to. Bet ar esu paranojiSkas, ne. Nu tai Facebook vis dar turiu su Instagram. Jei matau, kad tas benefit, kad
kiekvienas nezinau, Instagram reels scroll'as man pasiiilys geresnj content', tai teblinie. Jau taip ar taip
zino tas informacijas. Bet taip, kad duociau tai jmonei arba institucijai, kurios nepasitikiu. Tai taip néra.
IS esmés tai perteklinés informacijos niekuomet nesuteikiu.

I.: Kg darai, jeigu artéja deadline? Bet dar modelis neveikia kaip noréjai?

P.: Prasiilginam deadline. Niekuomet ne iki galo iSkepto dalyko niekur nedeploy'inam, o tada
tikriausiai paskui ateina jau geresnis tik tai planavimas. Galbit etapais kazkokiais modelj gali daryti ir
panasiai.

I.: O yra galimybiy kokiy nors ten kazkg truputj apmazinti reikalavimus, kad truputj greic¢iau
pasidaryty?

P.: Nezinau. Greiciausiai vis tiek tada imi kazkokiy alternatyviy sprendimy. Jeigu matai, kad. Nu
visy pirma S$iaip ¢ia labai blogai, jeigu, tarkim tu pradedi i§ karto nuo labai sudétingy modeliy, bet
pabandydamas kazko Zinai paprastesnio arba kazkokig euristing taisyklg. Tai gali visuomet bandyt
tikriausiai zZvalgytis | kazkokias alternatyvas vietoj to, kad turét prastesnj modelj kazkokj nedadarytg. Tai
ten pavyzdziui, vietoje to, kad turéti kazkokj labai gerg transformerj tekstui procesinti ir bandyti spam'ui
aptikti, galbiit tau uztenka neZinau ten, kazkokio entity recognition modelio, kuris tarkim pagal tam tikrus
raktaZzodZius galéty bandyti aptikti ta spama ar kazkokj kitokj phishing'a. Bet taip, kad nedadaryta model;
kazkokj ten bandyti diegti, tai sékmés atvejis. Labai labai labai retas.

I.: Tai kaipgi apibuidintum, kas yra geras ir kas yra blogas machine Learning'as?

P.: Pats modelis ar geras ar blogas?

I.: Nu jo, nu nu ne tik modelis, bet aplamai visame procese Zilirint.

P.: Dazniausiai kas atsitinka Siuo metu, kai modeliai yra labai dideli, tu visuomet darai trade off'a
tarp explainability arba modelio suprantamumo ir jo, tarkim, gerumo, kaip jis gerai veikia. Dazniausiai
taip ir blina, ypac su dabartiniai tarkime, LLM'ais. Tai idealiausiu atveju tu nori turéti gerg modelj, kuriuo
gali pasitikéti, nes supranti, kaip jis veikia arba kokius, arba vienus kitus sprendimus daro. Tai ¢ia,
sakyciau, yra idealus atvejis. O paskui darai tradeoff'us tarp to jo suprantamumo ir jo gerumo. Jo pats
gerumas yra vertinamas kaip ir Snek€jom, arba kazkokiom sinteziném metrikom, optimizavimo

metrikom ar galy gale testais, ar verslo metriky prizme.
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I.: Kiek patj naudotojg atitinka modelyje naudojami duomenys tavo nuomone?

P.: Gali pakartoti klausima.

L.: Kaip gerai patj naudotojg atitinka modeliuose naudojami duomenys?

P.: Tai patj kaip Zzmogy, tarkim, jy kazkokius atributus greiciausiai gauna modelis to ir nelabai
naudoja. Jeigu mes Snekame apie rekomendacines sistemas. Vis tiek daugiau tu bandai suprasti i$
kazkokio zmogaus elgsenos arba vieno ar kito daikto mégimo arba nemeégimo. Tas pats, kai ateini }
parduotuve ir paklausia, kokig kava man galétumét pasiiilyti, tai greiCiausiai Zinai klausi kazko apie kava,
ne apie patj zmoguy. Zinai, ne kiek tau mety? Norédamas tau pasitlyti. Tai saky¢iau, modelyje naudojami
duomenys atitinka zmogy tiek, kiek kiek reikia pa¢iam modeliui ir kokios informacijos yra naudingos.
Kazkokio perteklinés informacijos kiekio niekuomet nenori naudoti.

L.: O kodél nenori pertekliaus?

P.: Kodé¢l nenori? KompleksiSkumas. Ne gerai, nu tai pacios sistemos kompleksiSkumas. Kuo
maziau kazkokiy judanciy daliy, tuo geriau. Tada tikriausiai pats duomeny apsaugos dalykas. Jeigu tau
nereikia kazko, tu tikriausiai irgi nenori naudoti. Na ir galy gale efektyvumas - paskui vis tiek modelis
yra kazkur padétas tuos pacius duomenis ir tg modelj nusiysti. Tai vietoj to, kad tau reikéty nezinau i$
vienos vietos juos iStraukti ir siysti modelj. Tau reikia i§ keliy viety tg daryti, traukti ir siysti vélgi modul;.
Tai sistemos kompleksiSkumas, duomeny apsauga ir saikas.

.- Kur darbe susiduri su stresu?

P.: Darbe su stresu? Tai visada blogai, kai kaZkas neveikia. Cia vienas dalykas. Antras dalykas,
tikriausiai nepasverty likes¢iy neiSpildymas. Visuomet, man atrodo, turi biiti saZiningas sau, keldamas
lukescius ir paskui, vertindamas save pagal uz juos, uz tuos uzsibréztus likescius, zitirédamas, kiek tu
1d¢jai pastangy juos pasiekti. Balansg atrades tarp Sity dalyky, tai to streso biina maziau. Bet jeigu kazkas

i1§sibalansuoja, stresas iSkart auga.

Informantas Nr. 13

Amzius: 27 m.

Lytis: vyras

Darbo vieta: sgmoninguma skatinancio konsultacinio DI startuolio kiiré¢jas. Prie$ tai dirbgs IT
komandy vadovu.

Gyvenamoji Salis: Lietuva

Pilietybé: Lietuvos
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Formatas: nuotolinis pokalbis
Trukmé: 54min 30s
Data: 2024 m. lapkricio 7d.

I.: Esu Simonas Bansevicius, politikos ir medijy magistro studentas. Darau tyrimg apie masininio
mokymosi programy etikg. Informuoju, jog bet kada gali nuspresti nutraukti pokalbj. Ar sutinki, kad Sis
pokalbis biity jrasytas ir jo medziaga biity naudojama tyrimo tikslais?

P.: Sutinku.

I.: Jei gali prisistatyk, pasakant savo amziy, kg dirbi Siuo, kiek laiko tuo uzsiimi?

P.: Man Siuo metu yra 27 metai ir §iuo metu kuriu savo startuolj, kuris yra susijes su dirbtiniu
intelektu. Kuriame dirbtiniu intelektu paremtg programéle, kuri padeda zmonéms reflektuoti ir geriau
save pazinti. O pries tai dirbau keliose rolése jmonéje, kuri kiiré dirbtinio intelekto sprendimus dideliems
verslams. Buvau duomeny analitikas, buvau produkto vadovas ir tiesiogiai dirbau su klientais, kurdamas
HR Zmogiskiesiems iStekliams skirta produkty, paremta dirbtiniu intelektu. Tai tokie pagrindiniai
akcentai.

I.: Kas tave paskatino pradéti kurti savo produktg?

P.: Matoma didelé socialin¢ problema, kadangi produktas platesne prasme yra susijes su
samoningumo self awareness ugdymu. Su kolege ilgai analizuodami socialines problemas i§ jvairiy
perspektyvy, einant nuo fizinés sveikatos, sveiky jprociy iki emocinés sveikatos, emocinés sveikatos
sutrikimy, motyvacijos trikumo, nerimo ir taip toliau, einant iki platesniy socialiniy problemy, kaip
didelis susiskaldymas visuomenéj. Klimato kaitos problemos ir jy ne sprendimas ar konfliktai Seimose,
Jmonese ir t.t. Matéme, kad norisi Sias problemas spresti ir kiek analizavome, tai matéme, kad
samoningumo trikumas yra viena i§ priezas¢iy toms problemoms. D¢l to nusprendéme, kad reikia
patiems bandyti spresti problemg ir kurti kazkokj produkta ar paslauga, kuri padéty spresti ja. Ir
galiausiai, iSanalizave galimybes nusprendéme, kad dirbtinio intelekto paremtas produktas biity vienas
1§ geresniy budy spresti sgmoningumo trukumo problema.

I.: O kokie argumentai jus paskatino? Matyt, manyti, kad dirbtinio intelekto biity vienas geresniy,
kaip sakai. Ir geriausiy kaip sakai.

P.: Tuoj sudésiu. Yra. Trys aspektai tokie esminiai. Tai, kas siejasi ne tik su dirbtiniu intelektu, bet
ir bendrai su skaitmeniniu jrankiu. Skaitmeninis jrankis turi daug didesnj pasiekiamumag zmoniy, lyginant
su terapija arba tradiciniu koucingu. Tai tradiciSkais biidais galima tik vieng Zmogy vienu metu pasiekti,

o skaitmeniniai jrankiai turi daug didesnj masta. Ir galime tada spresti problemg ne lokaliai, o globaliu
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mastu.

Dirbtinis intelektas tuo tarpu suteikia galimybe gauti kokybiSka paslaugg bet kada, bet kuriuo paros metu,
bet kurioje vietoje ir daug pigiau, palyginus su tradiciniu koucingu ar terapija. Tai tas irgi padidina
pasiekiamumo ir padidina tikimybe, kad Zzmonés gaus pagalbg tada, kada jiems reikia, o ne tik turédami

vieng susitikimg kas savaitg ar kas meénes;.

O didziausia nauda i§ dirbtinio intelekto tai, kad jis suteikia pilnai suasmenintg, personalizuotg patirtj,
nes informacija, kuri yra pasiekiama internete ir jprastai senesniais biuidais ar per knygas, ar per
konsultacijas, mokymus ar dar kazka, tai ji yra bendring, o kiekvienas zmogus yra unikalus, jo problemos
irgi unikalios, todé¢l dirbtinis intelektas padeda jsigilinti j Zzmogaus situacijg ir pritaikyti patarimus,
klausimus jam, kad i$spresty savo problemas taip, kaip jam geriausiai suveikty.

L.: Kiek pasitiki jy sukuriamo produkto suasmeninimu?

P.: I§ kokios perspektyvos? IS kokybés, kiek jis gerai suasmenina?

I.: Jo, bet leisiu tau pasakyti, kaip tau atrodo. Ta prasme, nenoriu susiaurinti klausimo.

P.: Aisku, visuomet yra kur tobuléti. Dabar tas jrankis yra, mano poziiiriu, dar ganétinai primityvus.
Jis prisitaiko pagal tai, kg Zmogus raSo ir atitinkamai generuoja klausimus, generuoja pasteb¢jimus,
patarimus, reakcijas ] zmogaus pasidalinimg. Tai jau yra labiau pritaikyta negu, tarkim, skaitant kokj nors
straipsnj, zifirint video ar panasiai, kur yra vienpusé komunikacija i§ kazkokio Zinovo Zmogui. Siuo
atveju yra dvipusé komunikacija. Zmogus pasidalina ir gauna jau sukonkretinta klausima, kuris yra
aktualus jo kontekstui, taciau kitas lygis yra atsizvelgti j ilgalaikj suvokimg apie Zzmogaus patirtis. Tai
kad tas musy dirbtinis intelektas produktas, jis kaupty Zinias apie Zmogy ir apie jo jprocius, tam tikras
elgesio tendencijas, vertybes, pozitrius, skirtingus silpnybes ir stiprybes ir taip toliau. Problema, su
kuriom daZniausiai susiduria ir pagal tg ilgalaike informacijg dirbtinio intelekto tada jau jrankj misy,
kuriame galéty pritaikyti pastebéjimus, pastebéti tendencijas, kuriy Zmogus pats nesusigaudo, ir tada
pritaikyti klausimus. Ir sakyc¢iau, kad taip galima uZtikrinti didesng, didesng ir geresne personalizacija,
negu pats zmogus gali sau suteikti. Neigu psichologas ar treneris galéty suteikti, nes dirbtinis intelektas,
ilgainiui tobulindamas savo gebé¢jimus atsizvelgti | visg gaunama konteksta, vis tiek galés turéti mintyse
daugiau konteksto negu bet koks Zmogus, kurie dirba tiesiogiai tokiose srityse kaip terapija arba
koucingas.

I.: Tai, kad pasitikslint. Tu sakai, kad aplamai S§itas jrankis potencialiai gali biiti geresnis uz

psichologa?

220



P.: Cia reikia... Gerai, kad ikélei klausima, nes reikia labai atsargiai daryti atskirtj. Miisy tikslas
néra pakeisti psichologo ar terapeuto, nes jie sprendzia problema ir jy psichikosveikatos sutrikimg.
Nemanau, kad dirbtinio intelekto jrankis, ypa¢ dabartine forma, kuri yra teksto, vaizdo ar garso, jis
negebés iSspresti rimty psichikosveikatos sutrikimy. Taciau dirbtinis intelektas galéty biiti tokios pacios
arba galbiit net geresnés kokybés negu asmeninio augimo treneris, gyvenimo coach ar pan., nes tada
dazniausiai zmonés ateina su ganétinai ap¢iuopiamais, paprastais isSukiais, kuriems nereikia jau gydymo
metodo ar tuo labiau medikamenty, ar dar ko nors Kito.

I.: Bet minéjai, kad toks jrankis, turédamas pakankamai daug ziniy, gali uztikrinti geresn¢
personalizacijg nei pats zmogus ar psichologas?

P.: Jo. Tai ¢ia geras sp¢jimas, nes esme gydyme, tarkim, psichologo ne vien personalizacijos reikia.
Reikia viena dalis yra per socializacija. Kita dalis yra psichologo patirtis ir zinios, kurias jis turi i$
mokslinés perspektyvos. Ir treias, tai yra gyvas kontaktas. Galbiit taip galima jvardinti daugiau
informacijos, kurig psichologas gali sugaudyti. Tai Zmogaus kiino kalba, jo kvépavimo daznis, jo veido
iSraiSkos ir taip toliau. Dirbtinis intelektas Siuo metu to dar negali sugaudyti ir vargu ar galésime
sugaudyti visus signalus ateityje, nes ten jtraukiant ir kvapa, ir garsa, tong ir t.t. tai psichologas turi
pranaSuma tikrai su tuo zmogisku kontaktu ir saugumo, kurj gali sukurti zmogui kalbantis. I$ ty moksliniy
Ziniy, perspektyvos. Ilgainiui dirbtinis intelektas tikriausiai gali turéti daugiau Ziniy negu psichologas ir
jas atsizvelgti.

I.: Tai tada kaip apibrézti, kas yra personalizacija?

P.: Personalizacija tai atsizvelgimas ] zmogaus konteksta, j informacija, kurig jis pasidalina, ir tada
atsakymo, klausimo ar dar kitos informacijos pritaikymas pagal konteksta. Tai ¢ia galbit gali panaSiai
skambeti tas ZzmogiSkas rySys su personalizacija. Bet tg Zmogiska ry$j ne tik tais i8. Ji sunkiau Siek tiek
apibrézti, nes jis patenka ir ] psichologin] sauguma, ir j t3 bendrg Zmogiskuma. Galbiit dar tg reikéty
akcentuoti, kad vien kai zmogus ateina j terapijos sesija pas psichologa, jis jau yra nusiteikes, kad jis
ateina bandyti padéti sau, bandyti gydyti tam tikras problemas, su kuriomis susiduria. Biinant psichologo
kabinete yra uztikrinamas konfidencialumas. Yra tam tikra aplinka, kur zmogus jauciasi saugiai, kad jis
gali kalbétis ir psichologo garsiniai veido, ir visi kiti signalai sukuria tg psichologinj sauguma, kad
zmogus galéty dalintis ir buti atviras pokyciams. Dirbtinis intelektas. Iki $iol neturime Zmogui lygiy,
kazkokiy humanoidy roboty, tol jis negalés dar to saugumo suteikti. Ir tai vargu ar kada nors ateityje
galés suteikti tg zmogiSkuma. Tai ¢ia gal vat taip norisi patikslinti, kad ne tiek i§ vien informacijos, kiek

jis gali sugauti, bet labiau 1§ atmosferos, kurig sukuria.

221



I.: Tada apie patj kiirimo procesg. Tiesiog trumpai papasakok, kaip jiisy technologija surgsta. Ir
kaip tu kuri visg ta programa?

P.: Tai yra vartotojo sasaja, programélé, kurig kuria Zmogus naudojasi. Tik ¢ia labiau i$
architektiiros pusés kalbéti ar apie procesg patj. Apie ka?

I.: Na, i$ esmés man jdomu, kaip tu sukuri ta chatbotg. Kokj renkiesi jrankj naudoti? Kaip jj
modifikuoti? Galbut kaip pritaikei, kad galiausiai biity Sitas produktas?

P.: Okay, Tai tada gavos, kad pazitré¢jom i tuos visiems prieinamus didziyjy kalby modelius, LLM
ir paziuré¢jome, kuris turi geriausig infrastruktiirg, su kuriuo lengviausia kurti ir kuris duoda mums
patenkinamos atsakymus. Tuo metu, kai pradé¢jome kurti tai, kg labiausiai suteiké OpenAl chatGPT. Tai
toliau jj ir naudojam Siuo metu ir tada pasiéme jj, naudodami jy api, paruosSiame skirtingus prompt'us,
instrukcijas tiems modeliams, kaip jie turi reaguoti skirtingose situacijose. Pateikiame pavyzdziy, kaip
jie turéty bendrauti tame pokalbyje, kokius atsakymus turéty suteikti mazdaug tam tikrose situacijose,
kad irgi iSmokty, kaip kokig atmosferag norime sukurti pokalbio metu ir tada, kai naudotojas misy
programéléje pateikia tam tikrg uzklausa, mes jg nusiunciame j OpenAl, pries tai jg apdirbam, suteikdami
ta kontekstg 1§ pavyzdziy pusés, i$ tai kg zmogus yra pasidalings jau pokalbio istorijoje ir t.t. ir kitg
aktualig informacija, priklausomai nuo to, kokig funkcijg naudoja naudotojas ir pridedame instrukcijas ir
tada nusiunciamas j openAl, gaunam atsakyma ir tada graziname naudotojui.

I.: Ar galétum? Jei negali viskas gerai, bet pasidalinti keliais pavyzdziais, kokius ten pridéjot tuos.
Apmokymo pavyzdzius.

P.: Sudétinga Siek tiek, nes tie pavyzdZiai yra ganétinai iSsamis. Ten, pavyzdZiui, viena i$ funkcijy
yra, kada naudotojas reflektuoja ir tada tas jrankis suteikia galimybe iSanalizuoti naudotojo refleksijos
atsakyma. Ir tame refleksijos atsakyme mes esame pateike tam tikrus pavyzdzius, kaip, pavyzdziui, jeigu
naudotojas ten, konkreciai ten sakiniais dabar neturiu Salia, bet parase¢, pavyzdziui, apie savo santykius
su draugais ir taip toliau ir tada, kg ten toje dienoje veiké ir kodél patiko susitikimas su draugu. Tada mes
esame pateike pavyzdzius, kokius, kokias sakinio dalis reikéty pabréZti, kaip potencialiai analizuojamas,
ir tada kokj pasitlymg pateikti, kaip jas reikéty iSanalizuoti. Pavyzdziui, uZsimine, kad Siandien susitikau
su draugu ir tada smagiai praleidome laikg. Tai tada musy pavyzdys tam modeliui yra, kad paémus tokj
sakinj, pasiiilymas analizei yra, kad i$siaiskinti, kodél patiko leisti laikg kartu su draugu. Analise triggers
ar kazkas tokio. Tai pateikiame tiesiog pavyzdziy, panaSiy, kad jisai suprasty, uz kokiy sakinio daliy
reikia uzsikabinti ir tada kokj pasiilyma pateikti zmogui. Cia vienas i$ ty pavyzdziy.

L.: Ir kiek tokiy pavyzdziy reikeéjo?
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P.: Pradinéi versijai ten néra daug. Yra labiau naudojamas tas few shot mokymasis, tai, kad yra nuo
poros iki ten 5 ar daugiau pavyzdziy tame prompte.

I.: O dabar kiek yra?

P.: Tai taip tipo ir yra, skirtingi, daug yra skirtingy prompty, priklausomai nuo funkcijos ir tada
kiekvienam yra nuo ty keletas pavyzdziy. Tikslas yra ateityje turéti ir pridét daugiau pavyzdziy, kad
turétumém labiau uZztikrintg veikima, bet. Kad ta galétume jgyvendint. I$ pradziy norisi iSsigryninti,
kurios funkcijos yra naudingiausios, nes duomeny rinkimas ir teisingas ruoSimas uztrunka daug laiko ir
resursy.

I.: Va pamin¢jai duomeny rinkima, kaip renkat duomenis?

P.: Tai iki $iol buvo, jie sintetiSkai generuojami arba rankiniu biidu kuriami. Tai, kad patys pagal
tai, kg esame, kalb¢je su naudotojais, suprasdami, kaip jie naudojasi misy jrankiu, kokiose situacijose
dazniausiai ir pagal analitikas. Ten viena i§ funkcijy yra ta, kad gali susiraSinéti su Al coach ir pagal tam
tikrg situacijg. Yra kelios duotos Sabloninés situacijos. Matome, kurias Sablones situacijos dazniausiai
igyvendinti savo tikslg ir pan. Tai pagal tokias analitikas, kokj Sablong patys renkasi, pagal naudotojy
paciy pateiktus pavyzdzius. Generuojame patys, raSome pokalbiy variantus arba jsivaizduojamus
atsakymus ] refleksijos klausimus ir tada pagal tai juos naudojame apmokymui. Tai kol kas Sitaip.
Naudotojy paciy duomeny nenaudojame.

I.: Bet yra planas?

P.: Cia dar néra aiskaus atsakymo, nes grynai paciy atsakymy naudotojy tai tikriausiai ne, nes vis
tieck asmeniniai duomenys ir tada sudétinga tg etiSkai ir teisingai naudoti kaip apmokymo duomenis
labiau. Nebent pastebétume bendras tendencijas, kokios temos i8rySkéjo ir tada sukurti anonimizuotus
tokius Sablonus, atsakymus, kurie jau gali biti, kurie yra kaip ¢ia... Kurie yra apdirbti taip, kad nebiity
biased atsakymuose ir mokymo pavyzdZiuose, ir tada biity galima uZtikrinti kuo labiau teisingesnj
veikima.

I.: Kg Siame kontekste turiu omeny biased?

P.: Tuoj sugalvosiu per kokj pavyzdj. Tarkime, jeigu dabar pradiniy naudotojy tarpe didesné dalis
naudotojy susiduria su nerimo sunkumais ir daznai patiria nerima, tada tose situacijose, kurias jie raSo,
dazniausiai atsispindi sunkumai su nerimu, stresu ir taip toliau. Ir tada mes tiesiog paimdami jy
atsakymus ir apmokydami savo dirbtinio intelekto modelj, kad jis turi Sitaip reaguoti situacijose ir tada
pazymeédami, kur yra geras atsakymas, kur prastas atsakymas, netiesiogiai uzprogramuosim jj, kad jis

turi labiausiai gaudyti nerima visose situacijose, ka zmonés paraso. Ir tada, tarkime, ateityje ateina nauji
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naudotojai, kurie susiduria su kitok3iom problemomis. Jie ne tick daznai jau¢ia nerima, bet, tarkim, turi
problemy su pyk¢io valdymu. Ir tada jie raso apie savo pykcio situacijas. Tac¢iau miisy dirbtinio intelekto
modelis labiau yra linkes ieskoti nerimo atvejy ir taip klaidingai veikia. Tai ¢ia toks dar saugus atvejis,
bet, tarkime, ateityje galima zitréti ir apie ly¢iy, rasés, jsitikinimy ir kitokias kitokius skirtumus.

I.: Turite apgalvoje strategija, kaip uztikrinti, kad to biaso nebiity?

P.: Tai Siuo metu tiesiog ruosiant mokymuose duomenis ir tada rankiniu biidu. Pradinei versijai
zitrétum, kad jie apimty jvairias skirtingas situacijas ir kad biity jy pasiskirstymas kuo labiau atitinkantis
realybe. Tai arba pagal ta normaly pasiskirstymg, arba pagal tai, kg tenka i§ moksliniy tyrimy, arba
kitokiy analiziy suzinoti. Tai tokie kol kas metodai dar ilgalaikés, strategijos neturime, kol dar bandome
jrodyti jrankio veiksmingumga ir naudinguma.

I.: Normalyjj pasiskirstyma, tai turi omeny, kad ta prasme surastume statistika, kiek dazniausiai
kokie biina ir pagal tai?

P.: Ir kur yra tas statistikos, tas vadinamas bell Curve, kad yra, tarkime, pagal tam tikra aspekta,
kad ten dauguma bus per vidurj mazdaug ir tada mazumos bus Sonuose, tai pagal tokij.

I.: O dar vis dar Sitame liekant klausime. Ar buvo kokiy nors momenty, kai galvojote apie Situs
bias'us ir susidiiréte su situacija, kad geriau false positive ar falls negative, kad biity. Ta prasme, kad
geriau klaidingai priskirti nesanciag diagnoze. Tarsi pyk¢io Zmogui, kuris neturi pykc¢io arba geriau
nepastebéti to, kas yra?

P.: Tokiy konkreciy diskusijy dar nesame turéje, tai negaliu patikslinti.

I.: Tai tada aplamai, kur dabar yra didZiausi sunkumai, su kuriais susiduri kurdamas produkta?

P.: Yra tokios turbiit dvi perspektyvos. Tai viena, Ziiirint i§ to grynai startuolio perspektyvos, kad
turim sukurti kazka, kas yra naudinga ir generuojantis pajamas, kad galétume 1Sgyventi kaip verslas. Tai
tas labiau skatina iteruoti greitai, kurti greitai, testuoti, nepulti i$§ karto kurti etisko Al, kuris atsizvelgty |
visas galimas rizikas, bet tiesiog pasitikéti, kad tie modeliai, kuriuos naudojam, kad jie jau turi
pakankamas apsaugas jprogramuotas pas save ir tada fokusuotis j tai, kad suteikty nauda. Kai matome,
kad suteikia nauda, naudotojai naudojasi ir yra pasiruo$¢ mokeéti pinigus, tada galim daugiau atsizvelgti
1 etiSkumo ir jvairiy ty krastutinumy krastutiniy situacijy sprendimg. Tai ¢ia sunkumas yra surasti, kaip
suteikti naudos naudotojams, kad jie dazniau naudotysi ir suprasti, kodél jie nesinaudoja jrankiu ir
panaSiai. Kaip pritraukti naudotojus, kaip juos aktyvuoti, kad jie iSbandyty tas esmines funkcijas,

suprasty, kaip jas reikéty naudoti ir galéty jtraukti savo esamas rutinas. Tai grynai i8 tos startuolio pusés.

VW —
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kad tas veikty patikimai, kad duoty. Kuo labiau pasikartojancius rezultatus. Galbut taip, nezinau, koks
teisingesnis zodis buty, kad bty labiau deterministinis, kad jeigu davém tokias instrukcijas, kad jis tokj
atsakyma duoda ir kad yra maziau randomness ar ty haliucinacijy, kurios gali i8kilti netikeétai, tai Sitg
uztikrinti. Tada, kad jisai daryty i$ tikro logiskas iSvadas pagal tai, kaip jis bando priimti sprendimus, nes
kartais vis tiek dar pasitaiko su tais bendriniais modeliais, kad jie neturi dar to common sense. Tai kaip
Sitg idiegti? Ir ne tik common sense, bet ir suvokimo i§ psichologijos, biologijos, neurologijos

perspektyvy, kad atsizvelgty ir | moksling informacija, ir nepraleisty kazko svarbaus.

Kitas aspektas, kad atsizvelgty j visg konteksta, kurj suteikia tai, nors ir tic context windows auga, Kiek
galima suteikti informacijos modeliui, bet jisai pradeda ignoruoti dalj informacijos - uzmirsta. Ypac jei
pokalbis tampa ilgesnis. Tai kaip uztikrinti? Kaip naudoti tinkamas prompt'inimo technikas, kad jis
atsizvelgty ir nepraleisty esminiy dalyky. Tai ten nuo tokiy smulkmeny, kaip, pavyzdziui. Kaip daug
jvairiom frazém, kad uzduok tik vieng klausima ir ne daugiau negu vieng klausima. Ir vis tiek. Po keletos
apsikeitimy tarp naudotojy ir dirbtinio intelekto pradeda uzdavinéti kelis klausimus. Tai tokios
minimalios galbiit klaidos iki to, kad suteikiame konteksta, pavyzdziui, apie Zmogaus seniau turétas
problemas ar kad jy neuzmirsti. Ir neuzdavinéti pasikartojanciy klausimy arba kazkokiy nepaliesty,
triggerinanciy temy, kurios yra jautrios zmogui. Tai tas konteksto atsizvelgimas. Ir tas nu ypac¢ yra
aktualu kuriant vis labiau personalizuotg jrankj, kai reikés vis daugiau informacijos jam suteikti.

I.: O jis, naudodami treciosios Salies jrankj. Manai, turit pakankamai galimybiy savo modelj
modifikuoti taip, kad jis vis tik galiausiai pasiekty Sitg siekiama techninj rezultata, kurj dabar apibrézei?

P.: Ziarim iteratyviai ir kiek jmanoma. Taip ir su tuo Define Tuning galima stipriai pakoreguoti
modelio veikimg. Tas matosi ir 1§ kity sekmingy produkty kitose industrijos srityse, kur esamus modelius
naudoja ir tada pritaiko savo kontekstui ganétinai unikaliai. O ateityje, jeigu biity neriboti resursai, tai
taip tada biity galima turéti ir savo modelius. Tik §iuo metu jy treniravimas bty itin brangus.

I.: Kaip jis dabar vertinate, pagal kg vertini programos galutinius rezultatus duodamus?

P.: Bendrai sakant, rankiniu testavimu pagal subjektyvius kriterijus. Kas néra idealu, bet kuriant
tokj ganétinai unikaly produkta, taip jau gaunasi. Tai ir pagal naudotojy atsiliepimus aisku, jeigu jie irgi
kazkuo skundZiasi, tai atsizvelgiame. Tai gaunasi, kad koreguodami to modelio veikima arba gaudami
naujg Sito OpenAl modelio versijg ir testuojame, kaip jis reaguoja skirtingose situacijose, tada kaip
susira$ingji. Jeigu nepatinka, tai tada bandom koreguoti instrukcijos pavyzdzius ir pan. Kol miisy

pozilriu jisai veikia taip, kaip atitikty musy lukescius, kad tinkamu tonu uzdavinéja klausimus, kad.
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Uzdavinéja reikiamus klausimus, teisingus, tikslius klausimus ar teikia teisingus pasteb&jimus ir pan. Tai
gaunas toks rankinis testavimas, kuris turi rizika, kad ne visas situacijas sugaudysim, nes vis tiek turim
ribotg laikg ir kuris néra tiek scale'able ateityje irgi. Kad jeigu reikés dazniau daugiau pasikeitimy vyks
modeliuose, tai neturésime laiko tokiam iSsamiam testavimui. TaCiau bendriniai tie benchmarks, kurie
naudojami modeliy testavime. Jie yra labai supaprastinti ir yra ten labiau apibréztos aiSkios uzduotys,
kurios neatitinka tai, kg mes bandome sukurti. Tai nebent ateity biity potencialas kurti savo benchmark
atskirus pagal jvairias situacijas, kurias sugalvojame kaip tokias standartines, kurias turi jisai gerai
i§spresti ir tinkamai uzduoti klausimus. Ir tada jau tenais po kiekvieno pakeitimo praeit pro tuos testus.

I.: O tie benchmark'ai, kur dabar ming¢jai, tai ¢ia kurie ¢ia - jiisy, ¢ia openAl? AS pasimeciau.

P.: Viesi. Yra tiesiog tam tikri standartiniai benchmarks, kurie naudojami modeliy vertinimui. Tai
yra nuoroda. Dabar tiksliai nepasakysiu, bet ten kai kurie yra. Pavyzdziui, kiek jis gerai sprendzia
programavimo uzduotis modelis, kiek jis gerai atsakinéja ; medicinos egzamino klausimus, kiek jis gerai
atsakinéja ] teiseés egzamino klausimus ir pan. Tai yra pagal standartizuotus testus paruosti. O misy
situacija yra, kad kiekvieno naudotojo klausimai yra ganétinai unikalis, tai reikéty mums irgi pasiruosti
tuos standartinius atvejus, kurie bent tg didziagja dalj klausimy atsakymy sugaudyti.

I.: Kuriuose savo dabartinio darbo procesuose matai didziausias rizikas programos galutinio
rezultato kokybés uztikrinimui?

P.: Turbiit mokymosi duomeny paruoSime ir instrukcijy suteikime, ten tam prompt Engineering,
nes kol kas atrodo, kad jie didZiausig jtakg turi rezultatui.

I.: Gali gal pavyzdziy kokiy pateikti?

P.: Kad jeigu pagal duomeny paruos$ima, tai kiek jau Siek tiek kalbéjome, kad jeigu jie yra biased
ar tarkime, nukreipti tik j vieno tipo situacijas, tai tada, kad gali iSkreipti modelio veikimg arba jeigu ty
pavyzdziy duomeny yra nepakankamai, tai tiesiog nesugaudo tam tikry situacijy. O 1§ prompt engineering
pusés tai ten jvairiausiai atrodo. Tiesiog modeliai reaguoja j skirtingas instrukcijas jvairiai ir tada jiems
reikia atrasti tuos tinkamus raktinius Zodzius, kad jie duoty norimg rezultata. Pavyzdziui, kaip minéjau,
coach'inimo procesa, tai reikéjo tada daug skirtingy variacijy iSbandyt. Kaip parasyti instrukcijas, kad jis
suprasty mumis ir tinkamai veikty. Arba tarkime, kad kaip paruosti ta tokj vadinama irgi vieng is techniky
role playing, tada duoti tam tikrg vaidmenj ten tam modeliui, kad jis susirinkty atitinkamg kontekstg i3
savo bendrinio Ziniy rinkinio. Tai ten ar raSyti, kad jis yra Executive Coach ar kad jis yra psychotherapist,
ar kad jis yra Personal development Coach ar dar kas nors. Tai irgi daug variacijy reikia iSbandyti, kad

gautume tinkamo tono, tinkamos intonacijos ir konteksto atsakymus j klausimus.
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I.: Kuriuose darbo momentuose galvoji apie galutinj naudotojg?

P.: Turbiit visuose atrodo, dabar sunku susigaudyti. Kai déliojome, kaip i§ idéjinés pusés turéty
veikti, kaip visas tas procesas turéty biiti. Tada atsizvelgéme | naudotojy surinkta griztamajj rysj, tai, kaip
jsivaizduojame savo idealy naudotoja, o tada kaip jis turéty tikriausiai naudotis miisy produktu. |
analitikas, kurias esame surinke, kaip jie naudojasi produktu, tada, kai darome dizainus, irgi
atsizvelgiame. Galvojame 1§ naudotojo perspektyvos. Kai kuriu pacig funkcija, testuojame patys. Jeigu
didesné funkcija, tai testuojame su naudotojais galutiniais irgi zitrime, kaip jie reaguoja, koks
griztamasis rySys. Kai tg patj modelj tobulinu, tada irgi zitiriu 1§ pradziy i§ savo perspektyvos. Ar jis
patenkina mano liukescius? Ir tada bandau pagalvot, ko tada tikisi miisy naudotojai, ar suteikti jiems
naudos? Tai turime prielaida, kad visuomet turime j tg atsizvelgti, kad suteiktume kazka naudingo jiems.

I.: Kaip nusprendi, kas jiems yra naudinga?

P.: Didzigja dalimi Sita informacija ateina ir toks pozitrio suformavimas i§ interviu, kuriuos turime
su naudotojais, ypac su aktyviausiais, kurie daugiau naudojasi produktu ir matosi, kad yra uzsikabing ant
jo idéjos. Tai tada per pokalbius ir klausimus bandydami suprasti, kod¢l jie naudojasi produktu, kas jiems
vertingiausia yra, kokie bendrai jy prioritetai gyvenime, problemos, su kuriomis susiduria ir pan. Pagal
tai sukuriame vaizdinj tam tikra, kaip tas zmogus tikriausiai masto. Ir tada bandome tg vaizdinj turéti
mintyse, kai vertiname, ar rezultatas atitinka vat tokio Zmogaus, kaip mes jsivaizduojame, likescius. Tai
¢ia velgi taip zitirint yra daug rizikos jnesti bias, tai vien d¢l, 1S to, kaip pats naudotojas atsake i klausimus,
tada 1§ to, kaip mes juos interpretavom, tada i to, kaip mes juos prisimenam, ir tada i$ to, kaip juos
iStransliuojame instrukcijose ir visa kita, tai toks gaunasi jau keleta karty perdarytas paveikslas, kaip
zmogus i§ tikro masto. Tai pagal tai nusprendziame turbiit kaip patys testuodami, kas yra naudinga. O
tada galutinis jvertinimas yra jau kai iSleidziame funkcijg naudotojams ir tada koks jy grjztamasis rysys.

I.: Kaip pasitiki savo produktu?

P.: Kiek ar kaip?

l.: Kiek, kaip.

P.: Tipo tiesiog kiek stipriai?

I.: Jo jo jo.

P.: Sudétinga vertinti, nes niekad nebuvau tokios skalés kazkokios susidares, kad bty realistiskas
vertinimas. Jeigu vertinant 10 baly, tai tikrai néra 10 ar 9, nes matau, jog vis tiek dar kaip ankstyva
versija, kurig tobuliname. Turbiit Siek tiek daugiau negu per vidurj, nes jau jauciasi, kad jis suteikia
naudos ir matosi 1§ naudotojy griztamojo rySio. Bet visglaik i§ to maksimalizmo pusés, tai dar matosi,

kad daug kur tobuléti, tai turbiit ties 6 Siuo metu kazkur.
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I.: O jei ne skaléj jvertinti, pavyzdziais kazkokiais?

P.: Nevisai su tuo, kokiais pavyzdziais galéCiau atsakyti. Ne, galbiit ne pilnai suprantu klausimg?

I.: Nu tiesiog, kad zinai, kad savgs nejrémintum j ten deSimtbalg sistema. Nu tiesiog vat, tam
tikrame kontekste pasitiki daugiau, tam tikram funkcionalume maziau ir...

P.: Ok, ok, gerai, dabar aiSkiau aciii. Tai a§ manau, kad jis jau tikrai geba generuoti klausimus,
kurie gali buti tikrai naudingi, kai Zmogus bando reflektuoti arba jsigilinti j tam tikrg situacija, problema,
su kuria, su kuria dorojasi. Tai tiek ir kiek patys naudojome, tiek ir i§ naudotojy griztamojo rysio matosi,
kad gauna, gauna klausimus, kurie padeda jiems gilintis | savo mastyma ir veda per tg procesg. Tai ten
jau tikrai gerai. Manau, kad dar buty ir tikrai erdvés, kur galéty uzduoti gilesnius, taiklesnius klausimus,
kuriy zmogus nesitiki. Bet ¢ia tokia turbiit idealistiné vieta, kur visglaik galima tobulinti, bet néra, kad
¢ia degty i$ kokybés tritkumo. Kur visai neblogai, tai jis tam tikras pvz psichologijos problemas, tarkim
perfekcionizmas arba nepasitikéjimas savimi ar panasiai sugaudo, bet matosi, kad dar triiksta konteksto
apie pvz. neurologija arba biologija Zmogaus veikimo ir ten tikrai dar yra daug potencialo. Kur jis galéty
galéty susigaudyt. Pavyzdziui, jeigu Zzmogus sako, kad jam triiksta motyvacijos daryti kazkokj darba, tai
ne tik kad uzduoty tokias prielaidas ir klausimus ar yra susijes su tavo vertybémis, ar kazkas tokio, bet ir
galéty uzklausti, kaip kg vakar veiké ir kaip tavo dopamino lygis buvo paveiktas arba kiek jauties
pails¢jes 1S ten fizinés ar psichologinés pusés ir taip toliau. Tai, kad to mokslinio background'o dar tritksta
ir ne visada sugaudo galimus trigerius arba dalykus, kurie daro jtakg Zmogaus elgesiui. Ir tada trecia
dalis, kur dar tikrai truksta kokybés, nes dar ten néra funkcionaliai kokybiskai jgyvendinta tai, kad
sugaudyti to pacio zmogaus tendencijas, patterns visokius tai, kad ne tik atsizvelgty i Siuometinj pokalbj,
bet atsizvelgty 1 visy pokalbiy konteksta ir pagal tai daryty logiskas, pagristas iSvadas apie Zmogaus
elges] ir pagal tai i8kelty prielaidas zmogui, kad jis jau pats jvertinty, ar tai jam rezonuoja, ar ne. Tai dar
tikrai nepasitikéciau sakyt, kad jis sugaudys tavo patterns ir galés padéti gauti reikSmingas jzvalgas.

I.: O kaip tu tada $itg vertinimg padarai, jei nematai Zzmoniy chaty istorijos?

P.: Pagal grjztamajj rysj ir pagal savo patirt] stipriai tai jie. Turiu vizija, kaip idealiu atveju noréciau,
kad jrankis veikty. Ir tada kai pats susirasinéju matau, ar gaunu tg rezultata, ar ne?

I.: Tu turi pasidares keleta skirtingy savo profiliy, kad jis i§ naujo iSbandyty?

P.: Jo tai yra testavimo aplinka, kur galima kaip nors juos rasinét.

L.: O naudoji kity zmoniy sukurtus panaSaus tipo AI LLM programas?

P.: Jo teko reguliariai nenaudoju, bet teko testuoti skirtingus ir zitiréti, kaip jie veikia. Tai savo

pagrindinius konkurentus perzitirime, sekame, k3 jie kuria, ir tada kartas nuo karto iSbandome jy jrankius,
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ziuréti, kaip jie veikia, kad ir 1§ vienos pusés pasisemti id¢jy. Galbiit jie daro kazka kokybiSkiau, negu
mes jsivaizduojame, kad galima ir pamatytume Siaip, kas jau egzistuoja.

L.: O pats savo tikslams. Asmeninio naudojimo. Ne tiek konkurentai, bet tiesiog kazkokie jrankiai,
kurie naudoja LLM?

P.: Grynai kontekstai kuriam mes kuriame, refleksijoms arba kouc¢inimui. Tai buvau tik iSbandg¢s
konkurenty jrankius, kad paziiiréiau ar gaunu nauda ten po vieng du kartus. O Siaip jrankiy su LLM tai
aktyviai naudoju, bet tik kituose kontekstuose.

I.: O kokiuose?

P.: Tai pagrindinis jrankis gaunas chatGPT, tai vienas dazniausiy konteksty programuojant, kad
galéty padéti atsakyti j klausimus. Jei kazkas nesigauna, pateikti idéjy, kaip reikia implementuoti tam
tikrg funkcija, kurig sugalvoji. Tada kiti yra i§ raS§ymo pusés arba sinonimy pusés, kad jeigu nesugalvoju
kaip vienu ZodZiu iSreiksti tam tikra 1déja, tai tada prasau jo pagalbos. Kaip biity galima surasti tinkama
70dj? Tada, kai Brainstorminu ir noriu gauti papildoma perspektyva, iSoring ten, pavyzdziui, buvo, kad
galvojome produkto pavadinimg ir tada prasiau idéjy arba kai ruoSiuos mokymams, kuriuos vedu, tada
irgi kartais biina, kad pasikreipiu. Kaip biity galima jgyvendint tokia veikla ar panasiai? Tai Sitie. Ir jeigu
biina kokia nors problema, kur nezinau, kaip spresti, ir tada google'inimas nedavé greito atsakymo. Pvz.
buvo problema su kompiuteriu, kad su internetu. Nejsijungé viena svetaing ir nezinau kodél ji nejsijungia.
Ir tada paraSiau chatGPT, gavau varianty, kas gali daryti jtakg ir tada per tg jau €jau per debuginimg. Kol
suradau priezastj, tai turbiit ia pagrindinis jrankis.

I.: Tai kur matai daugiausiai etiniy riziky? Susijusiy kiirimo procese?

P.: Ok, kol kas tris sugalvoju, tada galbiit dar pakeliui atsiras papildomy. Tai viena yra, kad dirbame
su Zzmoniy psichologija ir su psichologija biina jvairiausiy problemy. Tai turbiit tas vienas dazniausiy
atvejy yra su savizudybiy rizika. Tai, kad tokiose kritinése situacijose, kur dirbtinio intelekto jrankis jau
tikrai nebéra pajégus padéti, tai, kad laiku ir tinkamai nukreipiami j pagalbos Saltinius. Dabar, kadangi
pats aktyviai domiuosi Al etika ir panasiomis problemomis, tai neseniai pagarséjo atvejis, kaip character
Al naudojosi vienas vaikinas ir galiausiai nusizudé. Ir tada daug karty buvo cituota, kaip jie kaip character
Al visiskai ne laiku ir ne vietoje taiké savizudybiy intervencijos algoritmg ir tiesiog klauseé, ar turi, ar
planuoji nusizudyti, ar turi plang, ne nukreipdami | pagalbos Saltinius. Tai atrodo, kad ¢ia buvo

netinkamas pavyzdys, kaip dorojamasi su savizudybés rizika.

Tada antras. Tai, ka aktyviau bandoma spresti, kad psichologijoje ir bendrai Zmoniy elgesyje, Zmoniy

elgesiui daro jtaka jvairls aspektai. Ir, tarkim, kalbant su psichologais arba kouceriais ar pan. kitais
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zmonémis, kurie dirba Sioje srityje, jie dazniausiai turi iSsirinke savo vieng mégstamiausig perspektyva
ir tada per jg vertina visas situacijas. Pavyzdziui, i§ populiariy Zmoniy imant Hubermanas, kuris désto
neurologijos paskaitas per YouTube, jis viska vertina pagrinde i§ neuro chemijos perspektyvos ir tada,
kad jeigu tu prastai jautiesi, tikriausiai dopaminas, dar kazkas kazka. Jeigu kalbési su jungistiniu
psichoterapeutu, jis sakys, kad yra tavo vaikystés traumos ar dar kas nors kalbés su kitokios
psichoterapijos risies atstovais, jie teigs i$ savo perspektyvos. Tai miisy tikslas yra suteikti tg tokia, kuo
labiau sistemiskg perspektyva, kuri kuo daugiau mokslo Saky apima ir padeda suformuoti tokj
visapusiska pozitrj j zmogaus elgesj. Tai, bet Cia vis tiek visuomet iSlieka bias, kad turésime savo kazkokj

labiau mégstama budg ir tada pasiliksime.

O trecias tai, kas jau ryskiai matosi ir kas visai ggsdina, tai, kad Zmonés labai greitai pradéjo formuoti
stiprius rySius su dirbtinio intelekto chat botais. V¢l tas pats character Al pavyzdys, kaip Zmonés, ypac
paaugliai, suformuoja stipry rySi su savo chat botais ir tada jauc¢ia emocinj prisiriSimg ir izoliuojami nuo
realiy rySiy su zmonémis ir taip toliau. Tai misy tikslas. Nuo pat pradziy buvo, kad uztikrintume, kad
mes patys zmogy bandome mokyti mastyti. Ir tikslas, kad tai buty jrankis, kur jis gali padéti, bet reikiamu
momentu jis sustabdyty pokalbj ir sakyty. O, zitirék, man rodos, jau turi visas i§vadas ir jau galbiit laikas
eiti jgyvendinti dalykus. D¢l to ir tikslingai pasirinkome jj vadinti AI Coach. Nedavéme vardo ar
kazkokios personos, kad nesikurty tas personifikuotas rySys. Tai dar aiSku, su tuo ziiirésime, kaip
palaikyti Sitg, bet norisi akcentuoti, kad Cia yra Al robotas, tai néra kitas Zmogus, tai néra kazkas, su kuo
tu turétum kurti rysj ir kas turéty tave palaikyti. Tai yra tiesiog jrankis, kuris tau padeda analizuoti save

ir savo sprendimus.

Tai tas, ir kad va dabar Siek tiek prisiminiau, kad ketvirtas turbiit i$skir¢iau tai, kad dirbtinis intelektas
labai daug kur jau perima Zmoniy poreikj, geb¢jima mastyti. Tad kadangi vedu mokymus apie dirbtinj
intelekta, jau teko girdéti Zmoniy pavyzdziy. Ai tai vat, kai tingiu sugalvot kazka, tai papraSau, kad
chatGPT man sugeneruoty ir tiesiog nusiunciu ar laiSkg ar kazkokj posta, ar dar kg nors. Atrodo Zmonés
deleguoja mastyma dirbtiniam intelektui. Tai rizika, kad Zmonés tiesiog kuo toliau, tuo labiau tingés
mastyti ir daryti kazkokias sunkias uzduotis. Miisy tikslas yra mokyti Zmones mastyti giliau ir ugdyti
sagmoninguma, o ne perimti sgmoningumo funkcijg i§ Zmoniy. Nes biity ganétinai liidna, jeigu mes
sukurtume ziauriai kietg jrankj, bet kad zmonés tada bet kokig savianalizés uzduotj deleguoty jrankiui, o
ne sau. Kaip jau teko matyti pavyzdziy i$ kity jrankiy, kur kaip vos ne tokig reklaming nauda ir sitlo,

kad, pavyzdziui, zmogus susirasin¢ja tenais, reflektuoja ir taip toliau. Ir tada gali paklausti to dirbtinio
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intelekto, pavyzdziui, kokios yra mano vertybés. Tai i$ vienos pusés, tai gali biiti tiesiog smalsu suzinoti,
kokj ispiidj susidaré ir viskas su tuo yra OK. Bet jeigu zmogus vietoj to, kad saves klausti, kokios yra
mano vertybes ir pats zinoty, kas jam yra svarbiausia gyvenime, jis klausty dirbtinio intelekto. Manau,
kad stipriai pramissinau. Esmé, kg bandome pasiekti.

L.: Kokie aspektai turi didZiausia jtaka galutiniam produkto rezultatui? Cia imant viska, nuo to, kaip
zmogus elgiasi, nuo to, kaip duomenys gaunami, kaip modelis veikia viska, viska.

P.: Ar gali dar pakartoti klausima, kad tikrai teisingai mastyti?

I.: Kokie aspektai daro didziausig jtakg galutiniam rezultatui?

P.: Viena didziausiy jtaky tai tikrai yra duomenys, skirti apmokymui, nes kiek teko bandyti dirbti
su modeliais ar girdéti eksperty jzvalgy, tai nuo duomeny priklauso, kaip veiks modelis. Tai. Vienas
svarbiausiy aspekty. Kitas svarbus tai yra pati sistema, kurioje veikia modelis. Tai, kad ypac kai atsirado
dabar Al jrankiai, tai atsirado Zmoniy polinkis visas uzduotis perduoti Al, ypa¢ gen Al. Bet realistiSkai
gen Al yra stiprus vienose uzduotyse, bet kitose visiSkai prastas. Tai, kaip misy sistema tinkamai
parenka, kur yra uzduotis, skirta generative AI? Pavyzdziui, klausimo generavime, o kur jau yra uzduotis,
geriau skiriama tradiciniams algoritmams ar kitokiems masininio mokymosi btidams, ar dar kazkam. Tai
tada, kaip mes tinkamai pasirenkame, kokj jrankj naudojam, kokiai uzduociai? Tai manau, kad tai gali
stipriai paveikti, kokj rezultata suteikiame. Ir Siaip dar didel¢ jtaka daro tai, kaip irankis yra pateiktas ir
kokiame kontekste Zzmonés naudojosi juo. Mes turéjome skirtingy atvejy, kaip, pavyzdziui, Zmonés, kurie
at¢jo iSbandyti jrankj ir juo naudojosi grynai kaip chatGPT, tikéjosi kazko tokio. Ir tada parase klausima
ir tikéjosi, kad jiems atsiys atsakyma i§samy su nuorodomis. Ten paklausé¢, pavyzdZiui, kaip man reikéty
iSmokti, kaip man reikéty geriau pasiruosti interviu? Ir misy jrankis visiSkai nepritaikytas tokiems
klausimams. Jis coachina Zmogy ir veda per klausimus, kad jis gilintysi j save, tai tada zmogus, ateinantis
su netinkamu klausimu ar netinkamomis intencijomis, likesc¢iais, jis negaus atsakymo ir tada rezultato
tikrai negausi ir jis atrodys nekokybiskas. Tai ¢ia jau nuo misy, kaip mes komunikuojame ir kaip
parodome Zmonéms, kaip reikia gauti daugiausiai naudos.

I.: Ar koreliacija vis dar nelygu priezastingumui?

P.: Cia bendrai, ar? I§ mano riboty statistikos Ziniy tai vis dar nelygu.

L.: Nesiplési daugiau?

P.: Nu, tiesiog atrodo, kad yra galybé ty pavyzdziy, kur yra koreliacija tarp tam tikry dalyky, bet
jie néra vienas su kitu susije, ten ty komisky.

I.: Na gerai, tavo atveju a$ kéliau sau galvoj klausimg ar tau apsimoka, Sito klaust taves tavo atveju?

Kontekstas tas, kad tiesiog atsiranda zmoniy, kurie sako, kad kai dabar turime tiek tiek daug duomeny,
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kartais uztenka. Tiesiog rask koreliacijg ir gerai, kad tavo. O tavo Sitam modelio atvejyje ¢ia nebiitinai
aisku, vis tiek kazkiek tuo paremtas tas tavo.

P.: I§ dalies yra susije. Atrodo, kad ypac zitirint j ilgalaike perspektyva, nes misy tikslas pvz su tuo
koucinimu buvo, kad per klausimus tas dirbtinis intelektas iSkelia prielaidas ir padeda suprasti, kas
galimai daro jtakg Zmogaus elgesiui. Jeigu jam truksta motyvacijos, tai ne tik klausia, bet ir uZmeta
uzuominas. O va zilrék ten, tarkim praeitg savait¢ tu mazai miegojai, tai gali buti, kad nuo miego
trukumo tau truksta miego ir Sitas apmokymas jis vyks ir pagal tiesiog ta deterministinius algoritmus.
Kas yra standartai, kaip veikia zmogaus organizmas ir panasiai. Bet galimai kazkiek bus ir masininio
mokymosi, kur jis mokosi labiau koreliacijom. Tai jeigu mes matysime, kad dazniausiai, kai Zmonés
skundziasi motyvacijos trikumu ir tada atsakymas yra, kad jiems triiksta miego. Ir tada jie sutinka, kad
tai yra tiesa. Tada jau miisy modelis ir iSmoks, kad padarys Sita koreliacija tai yra priezastis. Tai Cia,
manau ir ateina misy tas sprendimas, kur norim surasti, kada uzduotj duoti masininiam mokymuisi,
kuris, mano suvokimu, paremtas vien tik koreliacijom, o kada duoti algoritma, kuris yra labiau paremtas
priezastingumu, kuris paremtas moksliniais tyrimais, kurie, tikékimés, kad turi daugiau priezastingumo,

ne vien koreliacijos tik psichologiniam kontekste.

Toks gal irgi dar i ta patj klausima, kad. Nors ir néra lygu, atrodo, kad kartais vis tiek naudojame kaip
prielaidg tam tikra, tik palieckam galutinj sprendimg paciam Zmogui. PavyzdZiui, kad jeigu mes, Mes
negalime biiti uztikrinti, kad zmogui truksta motyvacijos, nes mazai miegojo. Bet pagal miisy modelius
ir suvokimg apie zmogaus veikima ¢ia yra tikétina, nes daznai Zmonés, kai mazai miega, jiems truksta
motyvacijos. Ir tada pateikiame Sitg kaip 1dé¢ja, kaip potencialig prieZast]j ir tada jau Zmogui paliekame
sprendima, ar jis mano, kad tai yra priezastis, ar ne. Arba paskatina padaryti testa, jeigu iSsimiegosi kelias
dienas, ar pakils motyvacija? Jo, bet ¢ia dabar, kai pradé¢jau mastyti, atrodo, kad galima nueiti ir j labai
jau ne tiek ezoterika, bet | tokius krastutinumus, kad ar i§vis priezastingumas egzistuoja? Ar néra tiesiog
labai patikimos koreliacijos? Nes niekad neZinome, kaip 18§ tikro ten veikia atominiam lygmeny ir taip

toliau dalykai, ypac kas lieCia zmoniy veikima.

Informantas Nr. 14

Amzius: 29 m.

Lytis: moteris

Darbo vieta: NLP inzinieré, 4 m. patirties.

Gyvenamoji Salis: Vokietija
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Pilietybé: Lietuvos
Formatas: nuotolinis pokalbis
Trukmé: 54min 13s
Data: gruodzio 17d.

P.: Man yra 29 metai. Dirbu a§ NLP Engineer esu, bet jau esu NLP Engineer jau 6 gal kokie metai
sakyCiau taip daugmaz. Tai a§ gyvenu ne Lietuvoj ir dirbu ne Lietuvoje. Dirbau Vokietijoje ir ten
pradéjau dirbti ir dabar neseniai peréjau j kitg darba, pradéjau dirbti (universitete). Tai irgi NLP engineer.
Tai va, pries mazdaug 4 ménesius prad¢jau Cia dirbti. Tai vat, pakeiCiau darbg neseniai, bet pareigos
iSliko tos pacios. Tai pagrinde a$ dirbu su conversational Al. Su miisy universiteto chatbotu ir jo, tenka
ji, kaip &ia, programuoti: dizainas, content'as. Zodziu, viskas, kas susij¢ su tuo Natural Language
Processing ir Conversational Al Jo, nezinau kg ¢ia dar. Ai, komanda klausei, kokio dydZzio, tai miisy
komanda yra? Man atrodo mazdaug dabar 10 Zmoniy, tai mes dirbam. Yra daug skirtingy Al komandy,
bet a$ pagrinde dirbu prie pre sales. Tai reiSkia mes dirbame prie chatbot'o, kuris konsultuoja bisimus
studentus. Bandome pritraukti juos studijuoti miisy universitete. Ir miisy chatbot'o tikslas yra atsakyti |
klausimus apie studijas, apie Admission requirements ir visa kita. Tai vat ir yra dar kita Al team, kuri
dirba post sales, tai jie jau dirba su studentais, kurie jau yra, jau pradéjo studijuoti ir ten jau kitos temos.
Tai va.

I.: Ar jauti pokytj, kai pradéjai dirbti universitetui? Kai pries tai verslui reikéjo, o dabar...

P.: Nu taip yra. AS dirbau. Kadangi dirbu pagrinde yra automotive industry. Tai ten Siek tiek yra
kitaip. Ir tai yra konsultavimo jmoné. Tai tu dirbi su klientais. Zodziu, tave samdosi klientai ir tu dirbi
jiems. Ten visai kitas procesas yra darbo negu ¢ia. Cia viskas vyksta internall. Zinai, ten mes viska
developinam internal, o ten tu dirbi klientui ir su kliento jranga. Zodziu. Tai vat toks pagrindinis
skirtumas. Na ir aiSku komanda misy univere yra jaunesne.

I.: Tai papasakok apie savo darbo dieng. Tiesiog kokie procesai.

P.: Labai daug debuginimo. Daug c¢ia visko vyksta. Pagrinde nu ka, tiesiog meeting'ai, pagrinde
biina dailies, paskui visokie backlog refinements, spring planning ir pan. kur mes suplanuojame, ka mes
darysime ir tada pradedi dirbti tiesiog. Tai a§ pagrinde dabar dirbu su miisy, analizuoju miisy tuos
conversations visus su studentais, reikia statistikg suvedinéti. Kiek studenty, kiek zmoniy tapo po,
pavyzdziui, studentais ir pan. Taip pat daug dirbu kasdien beveik su Bot monitoring tema. Tai zodZziu,
mes turime uztikrinti, kad masy chatbot'as visada veikia visada aktyvus ir nedaro jokiy nesgmoniy,

tikrinam hallucinations pavyzdziui, ar miisy, nes viskas yra pagrinde varoma chatGPT ir GPT modelio.
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Tai reikia uztikrinti, kad néra jokiy ten haliucinacijy, kad nesgmoniy nepasakyty. Jei studentas klausia,
"Can | stody for free" chatbot'as "yes, you can" - ne, blogai. Tai reikia uZtikrinti tokius dalykus pagrinde.
Dabar mano darbas yra tas visas bot monitoring uztikrinti, kad viskas vyksta taip, kaip ir turi. Ir statistika
suvedinéti jo. Tai va ir apskritai visy ty conversation analizé.

I.: Tai statistikos suvedinéjimas ne automatizuotas?

P.: Automatizuotas taip. Code'inam.

L.: Tai i$ esmés kodini, kaip automatizuotai tai suvedama bus?

P.: Taip, taip, viskas yra. AS Siuo metu developinu dashboard, tai jis yra pajungtas prie miisy ty
visy conversations, kurie Siuo metu vyksta. Ir tas dashboard'as zodziu, viska parodo, uzfiksuoja kiek ko
yra, pvz. kiek yra haliucinacijy, kiek yra negatyviy conversations. Nes mes ir sentimentus tikriname, kiek
zmoniy yra nepatenkinti kazkuo, pavyzdziui, ane atsako, "man nepatinka tavo atsakymas" ar kazkas
panasaus. Tokius dalykus skaiciuojam. AiSku, viskas automatizuota yra. Tai yra pipeline'as. Taip ir
viskas paskui yra display'inama dashboard'e, su grafikais ir pan. Tai va.

L.: O tai, kaip pavyzdziui, apibrézi, kad nusprendi, jog Zzmogus buvo nepatenkintas pokalbiu?

P.: Tai turim mes implementin¢ tg sentiment analizg¢, tai naudojame transformer pre trained
language model. Nezinau, ar tu pazjstamas su Sitais dalykais, bet tai yra modelis, kuris yra pre-train‘intas
jau, ten kazkokios online tarkim data ir mes tiesiog jj naudojam savo uzduociai. Tai kai mums reikia
atpazinti, kada yra negatyvi. Kazkokia Zinute, tai dazniausiai biina kazkokie net keywords, kaip toje
Zinutéje uzkoduoti. PavyzdZiui, jo manymu, "I don't like it. I don't like you answer". O kaZkas tokio
"yeah, | don't know. I think didn't answer to my question" ar kazkas panaSaus. Tai mes fiksuojame tai,
kaip Zmogus yra nepatenkintas. Ir visa tai daro Al. Jis atpaZjsta, kada biitent tie transformer models.

I.: Tai jus naudojate modely, kuris jau kaZkieno kito yra sukurtas atpaZinti sentimentams.

P.: Taip, taip, pre-trainintas jau yra.

I.: Tai tau paciai nereik galvot kokie keywords ir pan.?

P.: Oi ne, ne.

I.: O jus, kai naudojat Sitg modelj, yra kokia nors dokumentacija, kaip jis veikia? Pagal kokius
keywords jis padarytas?

P.: Jo tai yra. Yra ir tie papers visi, ¢ia yra pagrinde tas hugging face transformers, tai ten viskas
yra surasyta dazniausiai, kaip veikia ir kodo pavyzdziai. Jeigu nori daugiau detaliy apie tai, kaip veikia
tas modelis, aisku tie visi papers jau tie research papers, kur gali pasizitréti daugmaz.

I.: Tai haliucinacijas irgi panasiai aptinka?
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P.: Ne, su haliucinacijomis mes naudojame GPT model;. Tai klausiam GPT, ar Cia yra
haliucinacija, ar ne? Mes turim knowledge base, kurig botas turi naudoti. Pavyzdziui, kokie yra admission
requirements? Tai mes turim knowledge base ir tas knowledge base yra prijungtos prie miisy chatbot'o
ir chatbot'as naudoja tg informacijg, kurig mes turim jau apie tai. Ir mes tikriname ar chatbot'as
nejgyvendino kazkokios naujos informacijos. Tai inputas btina visg laikg message atsakymas chatbot'o,
ir kazkokia knowledge base dalis, i§ kurios chatbot'as tg informacijg ima ir mes lyginame tada ar atitinka.
Ar response chatbot'o atitinka tai, kas yra miisy knowledge base, ar jis haliucinavo ir sukuria kazka, ko
net néra misy duomeny bazéje. Pavyzdziui. Ir tg darome su GPT modeliu OpenAl.

I.: Tai, su tuo paciu modeliu tikrinat tg pat; model;j?

P.: Kazkas panasaus jo.

I.: Ta prasme API tas pats, pasiekt gpt?

P.: Taip. Yra ir kity dalyky, prie kuriy dirbam. Cia ne tik conversational Al. Pavyzdziui, pries tai,
kur a$ dirbau, tai mano klientai buvo draudimo jmon¢, tai ten buvo visai kiti reikalai. Ten as nedirbau su
GPT, pavyzdziui, ir nedirbau su Conversational Al, tai man reikéjo automatizuoti ty draudimo
dokumenty visa pre-processinima. Zodziu, ka zmonés daro rankiniu biidu. Man reikéjo automatizuoti,
tai ten pavyzdziui, perskaityti kliento emaila, iStraukti tam tikrg informacijg i§ kliento emailo, ten
draudimo numeris. Kas ten atsitiko? Jeigu apie masiny draudima kalbame ir pan. Ir visa tai dariau as irgi
su Al Bet ¢ia jau buvo kita tema. Cia man reikéjo paciai sukurti training data, t3 patj label'inimg atlikti
man paciai rankiniu biidu. Ir tada a§ pre-traininau modeliui. Modelis, kuris jau yra pre-train'intas, as jj
fine tune'inau. Nu, a8 neZinau lietuviskai kaip pasakyt. Zodziu, fine tuning. Vadinasi tas procesas, kai tu
paémei modelj, kuris yra per-train'intas ant online ten kazkokios data kazkieno, research community
dazniausiai ane. Ir a$ tada tiesiog jj update'inu. Nu ant mano uzduoties, mano data, mano duomeny
kuriuos turiu. Tai ten buvo ZodZiu kitas procesas. Man reikia paciai train'inti AI modelius. Jokio GPT
nieko.

I.. O tai pvz. man dar apie haliucinacijas buvo jdomu. Tai jo, naudojat GPT, kad jis tikrinty
haliucinacija, bet vis tiek po to patikrinat jo patikrinimg?

P.: Taip, reikéjo patikrinti. Cia dar nebaigtas procesas, bet jo, reikia rankiniu bidu. Jo a$ turiu
skaityti ir Zitiréti, ar tai tikrai yra tiesa. Taip, taip. Ir a§ dar. Mes naudojome tokj biida, metoda, kuris
vadinasi explainable Al. Kur paklausi chatGPT, ar ¢ia yra haliucinacija ar ne? Ir prasai dar paaiskinti
kodél. Tai tada tu gauni dazniausiai Siek tiek geresnius atsakymus, nes tada modelis galvoja ir tau duoda

net informacijg OK. Todél ir todél ¢ia buvo haliucinacija. Tai Siek tiek irgi padeda grei¢iau patikrinti, bet
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netikrini kiekvieno ten to conversation, nes ten tiikstanciai ty. Patikrini tiktai 100 kokj ir daugmaz Zinai,
kad neblogai veikia ir viskas. Tai tiek.

L.: O sitam tikrinimui automatizacijos kazkokios ar yra?

P.: Suplanuota bus, dar nepradé¢jome dirbti Sita tema.

I.: O kaip tai automatizuoti planuoja?

P.: Dar nezinom kol kas. Dar nesuplanuota, kaip ¢ia. Turim minty, kad reikia tai daryti, tikrinti, ar
tikrai viskas atitinka. Nerankiniu biidu skaityti kiekvieng atsakyma, bet dar nepriéjome prie Sito. Tai
negaliu pasakyt kol kas.

I.: Bet 1§ esmés dabar kaip sakei paémé 100 kazkokiy. 100 i$ kiek mazdaug?

P.: Oi. Tukstan¢iy. Tikstanciai.

L.: O kai renkiesi, kuriuos rankiniu biidu patikrinti, tai atsitiktinai?

P.: Tiesiog random.

I.: Kazkaip pasiskirstymo kokio tikrinimo?

P.: Ne ne, tiesiog parsisiunti tuos visus conversations ir tiesiog i§ eilés pazidri. Ir viskas.

Tai. Kol kas. Bet turim dar ir t3. Kadangi bot monitoring, tai dazniausiai. Biina kaZzkas negerai. Jeigu
labai ilgas conversation, pavyzdziui, tai jau tokie biina kartais jtartini ten pavyzdziui. Nes S$iaip
conversation nebiina labai ilgas. Studentas biina labai eina prie esmés. AS noriu tg studijuoti. Kg daryti,
kokiy dokumenty man reikia ir taip toliau. O kartais btina conversation kur ten 30 Zinuciy biina iSsiysta,
daugiau ir jau btina tokie jtartini, jau reiSkia kazkas gali biiti negerai. Tai daZniausiai irgi tokius reikia
ziuréti ir skaityti. Viska, ka mes monitorinime, tam dashboard'e, ten daug yra skirtingy dalykuy.
Haliucinacija viena i§ jy, bet ir conversations that are too long? Ten negatyv8s. Juos visus turime
perzitiréti rankiniu biidu Siuo metu.

L.: Visus visus, be i$im¢iy?

P.: Nu, tai priklauso ten nuo. Kuri versija yra chatbot'o? Mes netikriname absoliuciai visy ten 5
mety, tiktai jau tuos naujausius ir naujausios misy versijos chatbot'o. O chatbot'o versija keiciasi gan
daznai, kas kelis ménesius kokius, i§leidziame nauj3.

I.: O tai kaip gali likti sena versija, jiis ta prasme turit app'sa, kurio jeigu user'is neatsinaujina, tai
reiSkias seng naudoja ar kaip?

P.: Ne, mes naudojam tokius konkreciai conversation designer. Kaip web tokia kaip aplikacija ir

ten mes kuriame template'us, ZodZiu skirtingas boty versijas. Ir ten mes galim paskui implementinti kg
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mes norim. Nezinau net kaip paaiskint. Vadinasi Conversation Designer. Toks web aplikacija, kuri yra
biitent miisy univero sukurta.

L.: O tai kaip tada gali nutikti, kad Zmogus naudos senesn¢ versija, kurios?..

P.: Nenutiks, nes versija live paleidi. ZodZiu, ten daug biina versijy ten. Tu paleidi live tik viena,
nuarba dvi kaip nori, bet ten. ZodZiu, pirma mes testuojame, sukuriame versija, kuri néra live ir tik tada
paleidziame live. Kai jau viskas iStestuota ir veikia ta naujausia. Ir naujausia versija dazniausiai turi kazka
naujo arba kazkas udpate'inta. Tokie vat dalykai. Knowledge base pvz. kai update'inam, tai atitinkamai
ir versijg paleidziam, nes informacija kei¢iasi pastoviai. Univere studijos, programos naujos atsiranda ir
pan. tai turim pastoviai update'int.

L.: Kai tikrini haliucinacijg galimai atrastg. Ar biina, kad haliucinacijg tikrinantis modelis suklydo.
Ir vis tik false positive buvo.

P.: Jo, buvo tokiy. Siaip dazniausiai man paciai kaip developeriai sunku net pasakyt kartais ar tai
yra haliucinacija, ar ne, tai dazniausiai. Nu, mes bent jau kai planuojam daryti, tai tokius conversations
prasyti, tikrintis study advisors. Nes jie yra tie domain experts. Jie gali iSkart pasakyti ar ¢ia haliucinacija,
ar ne. Nes man kaip developer'ei kartais atrodo, ok botas paaiskino, kad ¢ia haliucinacija. D¢l tokiy ir
tokiy priezasCiy ir a$ biina skaitau ir man atrodo. Nu neZzinau, €ia tikrai taip ar ne? Tu tiesiog neZinai.
Tai, nes tu nesi domain tas expert. Tai tiesiog tai uz tokius dalykus daZniausiai yra tie study advisors
atsakingi, kur mes planuojame tiesiog siysti, tikrinti jiems ir paskui automatizuotai viska po kazkiek
laiko.

I.: O turi kazkokj mastymo procesa, kaip nusprendi, kada jau esi uZztikrinta, kad Zinai, ar Cia
haliucinacija, ar ne? Kada jau reikia prasyti pagalbos?

P.: Nu tu lygini su informacija, kuri biina jau tam knowledge base ir kartais ji biina labai aiski. Ten
bina pasakyta studentas klausia ar galiu studijuoti medicing? Ir botas atsako Ne, negali. Ir tada buna
retrieved information from knowledge base ir ten biina surasSytos ten studijy programos ir tu matai, kad
néra tokio dalyko kaip medicina. Tu matai akivaizdziai ir tu Zinai, kad nu ne haliucinacija €ia, viskas ok
yra. Jeigu botas sakyty taip gali, tu vis tiek atsidarai tg knowledge base. Tu matai informacija, tu ja skaitai
ir tu gali nusprest. Bet kartais buina tokie labai sudétingi. Tokie kur, nes viskas vokieciy kalba. Kaip ir
sakiau, man kartais biina toks skaitau ir atrodo. Na gerai, a§ nezinau. Cia kartais gali tik vienas Zodis
lemti ar ¢ia haliucinacija, ar ne. Ir kartais man sunku biina paciai nustatyti vien. Su google vertéju
i8siversti, nu bet vis tiek ne taip biina. Tai dél to toks kalbos barjeras Siek tiek prisideda. Ir jo kartais
tiesiog ta informacija taip sudéta knowledge base, kad tu skaitai ir atrodo, net pasimeti. Labai sudétingai

biina apraSytas procesas, tai sunku pasakyt kartais. Jo ir paskaitai boto aprasyma, kad jo ¢ia haliucinacija,
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nes tada ta ta ta. Skaitai, tg knowledge base ir atrodo. Na, nezinau, gal gal ne. Tai tada klausiam study
advisors. Bet ¢ia nebtina daug ty haliucinacijy, Tai kol kas, kiek pasteb¢jau, ten labai mazas procentas
yra jy.

I.. O yra buve atvejy, kad tas pats haliucinacijas tikrinantis modelis pateiké knowledge base
informacijg ir jg pateikia irgi haliucinaves?

P.: Oi ne. Ne, taip nebiina.

I: Cia yra kazkokia prevencija padaryta, kad tikrai taip nebiity?

P.: Na, knowledge base yra. Kas tai yra data? Tas data base ir modelis negali jos pakeisti. Na ji jau
yra define'inta. Viskas. Modelis gali tik klaidingai suprasti kazkg ir atsakyma sugeneruoti kazkokj ne
tokj, bet pacios knowledge base to viso, nu jis negali pakeisti, jis neturi prieigos net nu, kaip. Negali
nieko edit'int ten.

I.: Ta prasme jis pateikia 1§ Saltinio tiesiai jau turinj i$ to knowledge base, jis neperfrazuoja jo?

P.: Perfrazuoja. Tai taip, perfrazuoja.

L.: O tai perfrazuojant, néra tikimybés, kad blogai perfrazavuos?

P.: Tai dél to ir tikrini.

I.: Ne, bet ta prasme, tas Saltinis, ant kurio jis stato savo argumenta, tas tikinantysis modelis. Jis
pateikia knowledge base, ant kurio jis stato savo argumentg, jog originalus chatbotas meluoja. Tai kaip
jisai perfrazuoja tag knowledge base, ar tenais galbiit gali buti klaidos ir tada?

P.: Nu gali, aiSku, ten visokiy gali biit dalyky. Bet nu kaip ir sakiau, tos haliucinacijos yra tik vienas
18. Ty miisy bot monitoring ty visy dalykuy, tai jo ir ¢ia toks, kur $iuo metu néra net priority ir as$ nelabai
galiu daug ten kazka ir pasakyt, nes dirbau prie jo gal tik 2 dienas realiai, o prie visy kity dalyky ilgai
teko dirbti. Sentimentali, visokie conversation ir pan. tai tos haliucinacijos dar kol kas toks naujas dalykas
ir. Neturiu daug informacijos.

L.: IS ty, ka pries tai, prie ko dirbai daugiausiai?

P.: O daugiausiai, kaip ir sakiau, reikéjo data label'inima daryti. Zinai, kur tu perskaitai.
Priklausomai nuo uzduoties aiSku. Bet Cia jau kitoje jmong¢je, kur dirbau, tai biidavo klientas sako - man
reikia modelio, kuris iSextract'inty ZodZiu tam tikra kliento informacijg 1§ dokumenty. Ten, pavyzdZiui,
kliento adresas, ten insurance number visokie ten, kada nori ten nutraukti sutartj, nes as pagrinde dirbau
su tais sutar¢iy nutraukimais, kur biidavo klientas raSo draudimui. Sveiki, a$ noriu nutraukti draudima.
Zodziu ten biina visas tas dokumentas. Kodél. Tai man biidavo reikia i$traukti priezastis, kodél noriu
nutraukti, kada nori nutraukti, adresas, IBAN ten ir taip toliau. Kur pinigus pravesti? Tai man reikéjo

Situos visus automatiSkai iSextract'inti.
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Pavyzdziui, ¢ia vadinasi named entity recognition. Sitas visas procesas ir man reikéjo sulabel'inti
dokumentus, as turéjau rankiniu bidu pazyméti, kur yra adresas, kur yra, ten IBan, kur yra priezastis,
kodél jis nori nutraukti sutartj ir pan. Ir as tada visg $itg data, apie du tiikstan¢ius dokumenty, sulabel'inau
rankiniu badu ir $ita data visa daviau AI modeliui. ZodZiu. Ir jj fine tune'inau, update'inau jj taip, kad jis
zinoty, kaip iSextract'int i§ to data turéty pavyzdzius kazkokius. Tai ir pagrinde dirbau prie va Sity
procesy, kur a$ turéjau daryti visg ta manual label'ing ir tada daryti ta model fine tuning, kur update'inti
modelis su mano label'inta data. Cia buvo visai kiti procesai. Jokio GPT tuo metu dar nebuvo. Buvo, bet
nebuvo dar toks geras GPT atrodo taip.

L.: Ar buvo problemy darant label'inima?

P.: Oi, belekiek. Visy pirma vokieciy kalba. Vienas dalykas nebuvo lengva. Ir biidavo daug tokiy,
kur tu nezinai kg Zyméti. Kur tu skaitai, dokumentai, adresas, visa kita. Sitie lengvi dalykai palyginus -
gali tu juos dar atpazinti, bet kartais biidavo. Pavyzdziui, jeigu dirbi su PDF - formatas toks biina. Tu turi
tekstg, iSextract'int i§ PDF ir tu tekstg label'ini, bet ne pdf straipsnj. Zodziu extractin'ty tekstg. Ir kartais
pdfai, jie blna tokie. Struktiira tokia sudétinga ir kai tu extract'ini tekstg su tuo optical character
recognition, jis biina visas tiesiog kaip &ia, all over the place. Zinai Visas. Néra struktiiros. Adreso viena
dalis vienoje puslapio pus¢je. Kita adreso dalis kazkur kitoje puslapio dalyje. Ir tu turi taip label'inti. Kas
sudétinga ir aiSku, jei modeliui tokius dalykus, tai reikéjo labai didele dalj dokumenty label'inti, nes tu
negali suderinti su ta struktiira pdf. Buvo dalyky, kur, pavyzdziui, text classification buvo, kur reikéjo
dirbti su tam tikrais dokumentais, kur man tiesiog binary classification. Ir kartais tu skaitai dokumentg ir
nesupranti, kuri ¢ia klasé ar ta, ar ta. Tu skaitai ir galvoji nu neZinau, nes ten dirbi su kredity, man atrodo
buvo draudimo dokumentai, ir tu nesi domain expert. Tu skaitai ir pasimetes, tiesiog nezZinai, kokia ¢ia
label 18 vis yra. Tai tokiu atveju reikéjo vél su draudimo darbuotojais man meeting'us daryt, rodyti jiems
Situos dokumentus ir klausti, kokia ¢ia klase yra, kuriai label reikia priskirti Sita dokumenta. Tai daug
kas buvo labai, nes jie patys nenori label'inti dokumenty, o modelio reikia. Ir a$ turéjau pati label'intis.
Tai buvo daug meetingy su jais.

I.: Kaip jie reaguodavo, kai prasydavai jy pagalbos?

P.: O ne, neturiu laiko. Pats pagrindinis biidavo. Oi, dabar ¢ia neturiu kada. Tai gal kita savaite,
tada. Tai vat ¢ia toks biidavo sudétingesnis. Ir tu turédavai su jais meeting'us organizuoti. Negali tiesiog
per teams'us, skype paimt ir parasyt labas, zitirék, pasuksiu a$ tau dabar. Ten taip neveikdavo. Turi

planuotis savaite, dvi, kad tu galétum turét meeting'a su vienu i$ jy. Tai d¢l to aS paskui pradéjau Series
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of meetings zodziu daryti, kur kas savait¢ automatiskai padaryt, kad visada biity meeting'as ir kad visada
turétume galimybe pasneketi ir padiskutuoti, kas neaisku, nes kitaip nu be Sansy.

L.: O dél tokios situacijos nebuvo, kad kartais tiesiog numodavai ranka ir jau i§ savo zZiniy?

P.: Nu negali, nes Zinai, yra toks posakis shit in shit out. Tai jeigu tu ten savo nuozitira prizymeési
visokiy nesamoniy, tai modelis tau nesgmones ten predict'ins Zinai. Man biidavo dazniausiai, kad as$
tiesiog skip'indavau, tiesiog praskipinu ir paskui vis tiek. Tu naudoji labeling tools, paskui sugrjzti. Tu
matai, kurie dokumentai nesulabel'inti, tuos tada kartu paklausdavau ty jau domain experts, bet irgi
priklausydavo, nes kartais biina tu nezinai, praskipni ir viskas, nes ten tiesiog exception. Bet aS prie jy
net negrjzdavau. Bet kartais biina, kad tu praskipini ir paskui kazkg panasaus vél matai ir vél, ir vél. Ir tu
matai, kad nu it's repetitive zZinai. Kazkoks yra pattern repetitive, bet tu nezinai, kuriai klasei priklauso.
Tai va tokius jau diskutuodavome mes jau su domain experts. Kur tik vieng kartg kazkoks atsirasdavo,
neaiskus, tai tiesiog praskipini. O kur jau repetitive, tada jau klausi. Ir ¢ia viskas buvo su tekstu. Kaip ir
sakiau, Cia natural language processing. Tai teksto visi dokumentai.

I.: Dar sakei su sentimentais reikéjo?

P.: Jo, bet ¢ia jau dabartiniame darbe. Reikéjo atpazinti, kada zmogus atsiuncia kazkokig negatyvia
zinute.

I.: Nu o ¢ia kokie keblumai?

P.: Cia. Siaip realiai jokiy kol kas, tiesiog nereikéjo man nieko label'int nicko. Tiesiog pasiémém
modelj, kuris pritrain'intas, mes jo neadaptavom nieko ir tiesiog paleidome jj ant savo data, ant savo ty
pokalbiy. Ir viskas, kol kas normaliai kaip ir suveiké.

L.: Kiek laiko su Situo dirbai?

P.: Su visu Situo boto monitoring dalyku tai ménesis laiko kazkur.

I.: O tai aplamai Sitame universitete kiek laiko?

P.: Keturi ménesiai. Penktas dabar. Jo, o daugiau tai a§ dabar dar dashboard greit atsidarau ir
pazilirésiu, kg dar mes ¢ia darém, nes jau pamirSau. Nu tai taip, kaip ir sakiau, tuos negatyvius pokalbius
reikia atpazinti ir tie, kurie yra per ilgi. Pavyzdziui, reikia tikrinti dél visa ko, kad nebiity kazkokiy
nesagmoniy. Ir dar kas svarbu buvo. Ai, dar tikrinome, kada yra kalba inconsistent? PavyzdZiui, user
klausia klausimy vokieciy kalba, o botas atsako angly, tai ¢ia jau yra language inconsistency ir ¢ia néra
gerai. Misy moduliui taip daryti. Tai va, tokiy turim dar vis.

I.: O $itg testuojat... Pagal, su kuo?

P.: Darome tuos AB test. Jo, nes mes dirbame su skirtingais boto versijomis ir testuojame jas.

Tiesiog paleidZiame live ir Zitirim kaip kas. Bet pradZiai internal tai pradZiai néra paleista, kad studentas
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gali naudoti pradzig internally. Mes testuojame viska patys, susirasin¢jame su botu ir student Advisors.
Ir tada jau zidirim, tikriname. Tai va vat ir turim tg monitoring dashboard visg, kur matom tuos skai€ius
ir kas negerai buvo. Ir paskui tikriname tuos visus dalykus. Ir tada paleidziame live. Jau studentas gali
naudot.

I.: O tai su kalbos to nesutapimu, tada kaip nustatote, kad..?

P.: NeiSspresta problema dar kol kas.

L.: O tai dabar kaip suzinojot, kad Sitas nutinka?

P.: Tai mes monitorinam $ita dalyka. Cia vienas i§ ty, kur haliucinacijos, per ilgi conversation ir
pan. Tai mes vienas i8 ty metriky, kur mes monitorinam. Ir mes naudojam irgi pretrain'intg tg tokj modelj
Fast text vadinasi ir jo input biina user message. Tada tas bot response ir lyginama ar atitinka kalbos ar
ne. Tai irgi pretrainintas modelis tiesiog. Turi daug problemy, nes. Jeigu labai trumpa zinuté, dazniausiai
blogai atpazjsta kalbg. Tai jeigu ten vienas Zodis ar kazkas, tai dazniausiai klaidingai biina kazka, nes per
mazai konteksto yra, kad atpazinty kalba, tai ¢ia didZiausia problema biina.

L.: O kaip jus, suzinoj¢, kad jis turi Sitg problema? Tas modelis?

P.: Man S$itg pasaké musy product manager, tai jisai turi Sitg informacijg. AS nezinau i$ kur. Jis
tiesiog reportina mums, kame yra problemos su chatbotu ir mes taisome tas problemas. NeZinau i§ kur
jisai Zino, jo.

I.: Kuriuose savo darbo kasdienybés procesuose matytum didziausias rizikas kokybés uztikrinimui,
programos programos kokybés uZtikrinimui?

P.: DidZiausios rizikos kokios yra?

I.: Jo. Kurie darbo procesai yra tokie kebliausi, kur lengviausiai klaidos jsivelia? Kazkokie dalykai,
del kuriy po to kencia rezultatas?

P.: Visi procesai, kurie. Kuriuos reikia padaryti urgent. Tai va, ¢ia jau didziausia biina béda pas
mus, nes kai vyksta tas sprint planning visas, defineinam tuos user stories, tuos tickets uzduociy ir biina
tokiy, kur o, §ita yra &ia ir urgent. Cia reikia kuo grei¢iau. Ir tokia, tokios uzduotys, tokie procesai, kurie
labai skubinami yra, tai jie bina patys pras¢iausi ir sudétingiausi, ir daugiausiai bugy, ir daug streso. Tai
tie, kurie yra skubinami taip pasakysiu. Gali but bet kas. Tiesiog jeigu skubiai reikia, Cia ir dabar ir
dazniausiai blina net neapgalvojama visokie niuansai, exception nebiina apgalvojami, tiesiog va ¢ia ir
dabar reikia ir paskui susiduri su tais visais exceptions ten visokie bugai. Zodziu, labai streso daug ir

dazniausiai ir nesigauna. Tai ¢ia toks mano atsakymas biity abstraktus, toks skubinami procesai.
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