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Uvod

Strojové ucenie je V sucasnosti jednou z najhorucejsich tém v oblasti IT. Technologie
ako digitalne dvojca, big data, umela inteligencia, automatizacia a strojové ucenie Coraz viac
formuju budicnost’ prace. Strojové ucenie je Specificky set technik, ktoré umoziuji strojom
ziskavat’ informacie z udajov a robit’ predpovede - predikcie. S vyvojom strojového ucenia
narasta aj efektivita robotov, ktoré sa vyuzivaji pri réznych vyrobnych ¢innostiach. Vdaka ML

sa dokazu ucit’ a zefektivilovat’ vyrobne procesy.

Uvodné kapitoly prace sa venuji opisu strojového uéenia, ktoré je poskytované v cloud-
e od spolo¢nosti Microsoft na platforme Azure a od spolo¢nosti Amazon na platforme Amazon
Web Services. Primarne sa praca zameriava na strojové ucenie nachadzajuce sa v Azure,
nakol’ko je rozsiahlejsie a pontka viac algoritmov strojového ucenia. Praca sa zameriava na
opis jednotlivych krokov, ktoré treba absolvovat pri tvorbe modelu strojového ucenia.
Zaverecna kapitola opisuje proces tvorby modelu strojového ucenia pre predikciu ceny

automobilu.



1 Machine learning & Artificial intelligence & Natural

language processing

Machine Learning (ML) - Strojové ucenie je metdda analyzy tdajov, ktora automatizuje
budovanie analytického modelu. Ide o odvetvie umelej inteligencie zalozenej na myslienke, ze
systémy sa mézu ucit’ z dat, identifikovat’ vzory a na zaklade vzorov generovat’ predpovede

alebo odporucania.

Umela inteligencia (AI) umoziiuje strojom ucit’ sa zo skusenosti, prispdsobovat’ sa novym
vstupom a vykonavat’ I'udské ulohy. Vacsina prikladov 0 Al o ktorych dnes pocujete - od
pocitacovych programov hrajucich Sach az po autondommne vozidla - sa vel'mi spoliehajua na
vzdelavanie a pocitacové spracovanie prirodzeného jazyka (NLP). Pomocou tychto technologii
mozu byt pocitate vySkolené na vykonavanie konkrétnych tloh, pricom buda spracovavat

vel’ké mnozstvo udajov a rozpoznavat’ v nich vzory.

V struénosti, spracovanie prirodzeného jazyka (NLP) je ur¢ené na pochopenie poziadaviek
od pouzivatel'a, tak aby systém Al mohol ur¢it’, ako najlepsie vykonat’ zadanu ulohu [1]. NLP

a ML su podmnozinou Al

1.1 Pracovny postup pri praci so strojovym ucenim

Pracovny postup pri praci so strojovych ucenim zahfiia niekol’ko faz:

I.  Identifik4cia metrik a problému, ktory chceme riesit’.
Il.  Né&jdenie a Cistenie udajov, t. j. priprava vhodnych tudajov.
I1l.  Identifik4cia najvhodnejSich funkcii pre rieSenie daného problému, pripadne tvorba
novych funkeii.
IV.  Budovanie, vyhodnocovanie a ladenie modelu - modelov.
V.  Pouzivanie modelov na generovanie predpovedi, odporucani a inych uzitocnych

poznatkov.



2 Azure —strojové ucenie

Azure je cloud computing-ova sluzba vytvorena spolo¢nostou Microsoft sluziaca na
tvorbu, testovanie, nasadzovanie a spravu aplikacii a sluzieb prostrednictvom globalnej siete
datovych centier distribuovanych po celom svete. Azure poskytuje softvér ako sluzbu (SaaS),
platformu ako sluzbu (PaaS) a infrastruktiru ako sluzbu (IaaS), pricom podporuje mnoho
roéznych programovacia jazykov, nastrojov a softvérov. Azure bol ozndmeny v oktdbri 2008 s
koédovym menom ,,Project Red Dog* a oficialne bol spusteny vo februari 2010. Stcastou Azure

je aj Machine Learning Studio, ktoré ponuka sadu nastroj pre pracu so strojovym u¢enim [2].
Praca so strojovym ucenim v Azure sa sklada zo 4 krokov:

I.  Inicializacia modelu — Vyber vhodné¢ho modelu z velkej Skaly prispdsobitel'nych
algoritmov strojového uc¢enia, vratane modelov zhlukovania, regresie, Klasifikacie
a detekcie anomalii.
Il.  Trénovanie — Poskytnutie udajov nakonfigurovanému modelu, aby sa mohol ucit’
a vytvorit’ Statistky, ktoré sa daji vyuzit’ pre predikcie.
[1l.  Skorovanie — VVytvorenie predikcie pomocou vyskoleného modelu.
IV. Hodnotenie — Zmeranie presnosti modelu, pripadne porovnanie s vysledkami

ziskanymi z inych modelov.

2.1 Inicializacia modelu

Prvou tulohou je identifikovat’ vSeobecnu kategdriu tlohy, ktorih ma strojovi ucenie
vykonat’ a potom vybrat’ vhodny algoritmus. Pozname 4 hlavné kategorie modelov, pricom

kazdy model obsahuje moduly, ktoré vyuzivaju rozne algoritmy (Obr. 1).
Hlavné kategorie modelov:

e Regresia — je Siroko pouzivana metodologia v oblastiach od inZinierstva az po
vzdeldvanie. Regresné ulohy st podporované v mnohych néstrojoch: napriklad
Excel poskytuje ,,What if*“ analyzu alebo predpovedanie v priebehu ¢asu. Vo
vSeobecnosti sa regresny algoritmus pokusa naucit hodnotu funkcie pre
konkrétnu inStanciu dat. Regresia moze byt’ vyuzita napriklad na [3]:

o Predpovedanie predajnej ceny domu na zaklade regionalnych udajov
alebo na predpovedanie predajnej ceny domu v budticnosti.

o Predpovedanie vysky osoby pomocou funkcie vysky.



Income (in 1000's of %)

o Predpovedanie pravdepodobnosti hospitalizacie ¢loveka na zaklade
hodndt lekarskych testov.
o Predpovedanie vykonnosti Studentov.
o Predpovedanie odpovedi prieskumu, ktoré respondenti zaSkrknt v hranici
od1-5.
o Predpovedanie poradia pretekarov.
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Obr. 1 Boosted decision tree — algoritmus pre regresiu
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Nasledujuca tabul’ka zobrazuje algoritmy dostupné pre regresiu.

Algorithm

Regression

linear

Bayesian linear

decision forest

boosted decision tree

fast forest quantile

neural network

Poisson

ordinal

Algorithm properties:

Training
Accuracy time Linearity Parameters MNotes

. . 4

o . 2
. o &
. o 5 Large memary footprint
. o 9 Distributions rather than peint pradictions
. 9 Additional customization is possible

. 5 Technically log-linear. For predicting counts

0 For predicting rank-ordering

e - shows excellent accuracy, fast training times, and the use of linearity

O - shows good accuracy and moderate training times

Tab. 1 Azure — algoritmy pre regresiu

Zhlukovanie - v strojovom tuceni je metdda zoskupovania datovych bodov do
podobnych klastrov. TieZ sa nazyva aj segmentacia. V priebehu rokov sa vyvinulo
mnozstvo algoritmov  zhlukovania, pricom takmer vSetky vyuZivaju
vlastnosti/rysy jednotlivych poloziek na hladanie podobnych poloziek.
Zhlukovanie sa nazyva technologiou vyucby, ktora nie je pod dohl'adom, pretoze
mdze byt’ pouzita na neoznacenych dajoch. Neoznacené udaje st vzorky tidajov,
ktoré mézeme jednoducho ziskat’ zo sveta a neobsahuju Ziadne dodato¢né udaje
(napr. znacku, Stitok, alebo triedu do ktorej patria) na zaklade ktorych ich je
mozné zoskupit. Zhlukovanie je uzitoénym prvym krokom na objavovanie
novych vzorov a vyzaduje len mélo predchadzajicich poznatkov o tom, ako mozu
byt tdaje Strukturované alebo ako spolu udaje stvisia. Casto sa pouziva na
preskumanie udajov pred samotnou analyzou s inymi prediktivnymi algoritmami.
[4]. Zhlukovanie sa m6ze vyuzit’ napriklad na:
o Vyhladanie podobnych 'udi na zaklade demografickych udajov.

o Analyzu textu za ucelom zoskupenia viet s podobnou témou.



Nasledujuca tabul’ka zobrazuje algoritmus dostupny pre zhlukovanie.

Training
Algorithm Accuracy time Linearity Parameters Notes
Anomaly detection
K-means O . 4 A clustering algorithm

Algorithm properties:
® - shows excellent accuracy, fast training times, and the use of linearity

O - shows good accuracy and moderate training times

Tab. 2 Azure — algoritmus pre zhlukovanie
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Obr. 2 K-means - algoritmus pre zhlukovanie

e Detekcia anomalii - zahfiia mnoho dolezitych uloh v strojovom uceni:
o ldentifikécia transakcii, ktoré st potencidlne podvodné.
o Detekcia narusenia siete.
o Najdenie abnormalnych zoskupeni buniek u pacientov.

o Kontrola hodn6t zadanych do systému.



Pretoze anomalie su zriedkavymi udalostami, moze byt tazké zhromazdit
reprezentativnu vzorku dat, ktora by sa dala pouzit. Algoritmy v tabulke 3 boli
$pecialne navrhnuté tak, aby riesili vyzvy budovania a trénovania modelov pomocou

nevyvazenych datovych setov [5].

Training
Algorithm Accuracy time Linearity Parameters Notes
Anomaly detection
support vector machine @] o] 2 Especially good for large feature sets
PCA-based anomaly detection o . 3

Algorithm properties:
¢ - shows excellent accuracy, fast training times, and the use of linearity

O - shows good accuracy and moderate training times
Tab. 3 Azure — algoritmy pre detekciu anomalii

o Kiasifikacia - metdda strojového ucenia, ktord vyuZziva udaje na urcenie
kategorie, typu alebo triedy skimanych udajov. Klasifikdcia sa moze vyuzit na:
o Klasifikaciu emailov ako spam, nevyziadané alebo dobr¢.
o Urcenie ¢i pacientova vzorka je rakovinova.
o Kategorizacia zakaznikov podla ich sklonu reagovat’ na predajnu kampar.

o ldentifikacia sentimentu ako pozitivny alebo negativny.

Klasifika¢né ulohy sa Casto organizuji podl'a toho, ¢i je klasifikacia binarna
(A alebo B) alebo multiclass (moznost’ predpovedania viacerych kategorii
pouzitim jediného modelu) [6]. Nasledujuca tabulka 4 zobrazuje algoritmy

dostupné pre klasifikaciu.



Algorithm

Two-class classification

logistic regression

decision forest

decision jungle

boosted decision tree

neural network

averaged percepiron

support vector machine

locally deep support vector

machine

Bayes' point machine
Multi-class classification
logistic regression
decision forest

decision jungle

neural network

one-v-all

Algorithm properties:

Training

Accuracy time Linearity Parameters

. . 5
. O &
. o 6
. ] 6
. 9
Q ] . 4

O L] 5
O 8

O L] 3

. . 5
. O &
. ] 6
. 9

¢ - shows excellent accuracy, fast training times, and the use of linearity

O - shows good accuracy and moderate training times

Tab. 4 Azure — algoritmy pre klasifikaciu

Motes

Low memory footprint

Large memory footprint

Additional customization is possible

Good for large feature sets

Good for large feature sets

Low memory footprint

Additional customization is possible

See properties of the two-class method
selected



Microsoft Azure Machine Learning: Algorithm Cheat Sheet

ANOMALY DETECTION

One-class SVM

PCA-based anomaly detection

REGRESSION

Ordinal regression

Poisson regression

Fast forest quantile regression

Linear regression

Bayesian linear regression

Neural network regression

Decision forest regression

Boosted decision tree regression

>100 features,
i .
aggressive boundary

+— Fast training

Finding unusual
data points

=—— Data in rank ordered categories —
+——— Predicting event counts
1‘
+——— Predicting a distribution
+——— Fast training, linear model
+—— Linear model, small data sets —

s—— Accuracy, long training time ——

—— Accuracy, fast training

—— Accuracy, fast training

CLUSTERING

Discovering
structure

Three or
more

Predicting
categories

Predicting values

TWO-CLASS CLASSIFICATION

Two-class SVM —

Two-class averaged perceptron -—

Two-class logistic regression -—

Two-class Bayes point machine -—

?

This cheat sheet helps you choose the best Azure Machine Learning
algorithm for your predictive analytics solution. Your decision is driven by
both the nature of your data and the question you're trying to answer.

MULTICLASS CLASSIFICATION

Accuracy, fast training

Depends on the two-class

— Fast training, linear model —— Multiclass logistic regression

—— Accuracy, long training times —— Multiclass neural network

Multiclass decision forest

— Accuracy, small memory footprint —e Multiclass decision jungle

——— One-v-all multiclass

classifier, see notes below

>100 features,
linear model

Fast training,
linear model

Fast training,
linear model

Fast training,
linear model

4

Accuracy,

— ) —— Two-class decision forest
fast training

A A S
Rcﬂnx — Two-class boosted decision tree
fast training
Accuracy,
— small memory
footprint

Two-class decision jungle

— >100 features —e Two-class locally deep SVM

| Accuracy, long

e ; Two-class neural network
training times

ojove ucenie

r

Obr. 3 Azure - rozdelenie algoritmov pre str




2.2 Trénovanie

Trénovanie je proces analyzy vstupnych dat vyuzitim preddefinovaného modelu. Z tejto
analyzy sa model nauci vzory a ulozi ich vo forme vytrénovaného modelu. Délezité je spravne
zvolit model na trénovanie, napr. pre detekciu anomalii by sa mal vyuzit' model ,,Train

Anomaly Detection Model*.

2.3 Skorovanie

Skoérovanie v strojom uceni sa pouziva na oznacenie procesu ziskavania novych hodnot

pomocou vytrénovaného modelu a novych vstupnych dat.

2.4 Hodnotenie

Postdenie vhodnosti natrénovaného modelu, ktoré sa vykond po ukonceni tréningu,

pricom doraz sa kladie na presnost’ predpovedi, ktoré vieme z neho ziskat'.

10



3 AWS —strojové ucenie

Amazon Web Services (AWS) je dcérska spolo¢nost’” Amazon-u, ktora poskytuje cloud
computing-ové platformy na poziadanie jednotlivcom, spolo¢nostiam a vladam na zaklade

predplatného.

AWS pontka taktiez algoritmy strojové ucenia, avSak ich ponuka sa sklada z troch

modelov [7]:

¢ Binarny klasifikaény model - ML modely binarnych klasifika¢nych problémov
predpovedaju binarny vysledok (A alebo B). Na trénovanie binarnych
klasifikaénych modelov Amazon ML pouziva algoritmus ucenia v priemysle
znamy ako logisticka regresia. Priklady binarnych klasifikacnych problémov:
o "Je tento e-mail spam alebo nie je spam?"

"Zakupi zékaznik tento produkt?"

o

(©]

"Je tento produkt kniha alebo hospodarske zviera?"

o "Je tato recenzia napisana zakaznikom alebo robotom?"

e Multiclass Kklasifika¢ny model - Umoznuje vytvarat predpovede pre viaceré
triedy. Pre Skolenie multiclass modelov Amazon ML pouZiva algoritmus ucenia
v priemysle zndmy ako multinomiéalna logisticka regresia. Priklady problémov s
viacerymi triedami:

o "Je tento produkt knihou, filmom alebo oble¢enim?"

o "Je tento film romantickou komédiou, dokumentarnym filmom alebo
thrillerom?"

o "Ktora kategoria produktov je pre tohto zékaznika najzaujimavejSia?"

e Regresny model - Predpovedaju &iselnti hodnotu. Pre tréningové regresné
modely Amazon ML pouZziva algoritmus ucenia v priemysle znamy ako linearna
regresia. Priklady problémov s regresiami:

o "Aka bude zajtra teplota v Bratislave?"
o "Kolko kusov tohto produktu sa preda ?"

o "Za aku cenu sa preda tento dom ?"

11



4 Predikcia ceny auta — priklad strojového ucenia v Azure

Nasledujuca kapitola obsahuje popis tvorby modelu strojového ucenia pre predikciu ceny
auta. Na obrazku 4 je mozné vidiet' cely model navrhu, ktory je mozné nasadit’ ako webovu

aplikaciu a ziskat’ predpokladanu cenu auta, na zéklade vlozenych informacii od uzivatel’a.

-‘:'. Automobile price data (Raw)

.

B

SHT %Elect Columns in Dataset -~
L 2
v

QI?H'I'J (_Zlean Missing Data ~
'\
E .

D ‘%Elect Columns in Dataset -
/.

@ Linear Regression EEH‘I'I Split Data ~

Obr. 4 Priklad - model strojového uéenia pre predikciu ceny auta
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fikaciach a cene (Obr. 5).
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Automobile price data (Raw) - obsahuje udaje o jednotlivych automobiloch
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Kompletny model predikcia ceny auta sa sklada z nasled
[ ]

Your first data science experiment - Automobile price prediction » Automobile price data (Raw) » dataset

rows columns
205 26
num- i = Unique Values 5
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80
2 audi gas std two sedan fwd front 99.8 1773 66.3 531 2507
70
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60
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Obr. 5 Priklad



e Select Columns in Dataset — V nasledujicom bloku vyberieme udaje, ktoré
chceme pouzit’ pri trénovani modelu. Nakol’ko stipec ,,normalized-losses obsahuje
vel'a riadkov S chybajucimi udajmi, tak bude vynechani.

e Clean Missing Data — Odstranenie riadkov s chybajtcimi adajmi.

e Select Columns in Dataset — V nasledujucom kroku je nutné zvolit’ iidaje 0 ktoré
mame zaujem, pricom kazdy riadok predstavuje jeden automobil a kazdy stipec je
vlastnostou tohto automobilu. Z celkové poétu 26 stipcov/vlastnosti sme zvolili 8
(Obr. 6).

Select columns

EY NAME Allow duplicates and preserve column erder in selection

WITH RULES
Begin With

ALL COLUMNS pgleRaelivl LIRS

Include ¥ | column names make X body-style X wheel-base X enginesizex | L *IL"|

horsepower X peak-rpm X highway-mpg X

price X

Obr. 6 Priklad - zvolené vlastnosti automobilu

e Linear Regression - Pretoze sa predpoveda cena, Co je Cislo, tak sa vyuziva

regresny algoritmus. Tento priklad pouziva jednoduchy model linearnej regresie

(Obr. 7).
y=PBo+Bix+€
o
-~
—/_/
Observed value ‘ _~" Slope = B
of Y for X -
> €y~
‘——_
Predicted value
of Y for X / Random Error for
this X value
Intercept = Bo

X

Obr. 7 Priklad grafu linearnej regresie
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e Split Data — Rozdelenie udaje do dvoch skupin. Prva skupina — 75% udajov sa
pouziva na natrénovanie modelu a zvySnych 25% sa pouzije na otestovanie
natrénovaného modelu.

e Train Model —V danom bloku je nutné zvolit’ vlastnost’, ktoré chceme predikovat’.
V naSom pripade je to cena. Model skenuje udaje a hl'ada korelacie medzi
vlastnost’ami automobilu a jeho cenou.

e Score Model — Blok, v ktorom sa vyuzije natrénovany model a zvy$nych 25%
udajov, pricom jeho vystupom st predpokladané/predikované ceny automobilov

a zname ceny z testovacich tdajov (Obr. 8).

Your first data science experiment - Automobile price prediction » Score Model » Scored dataset Znéma Predikovana

o : hodnota heodnota
make body-style wheel-base  engine-size  horsepower  peak-rpm  highway-mpg  price

view as

il
ubaru sedan 97 08 11 4800 29 1259 10286.204819
mitsubish natchlbac 937 92 68 5500 38 6669 5445847864
dodge hatchiac 937 90 68 5500 38 622 5244.2007M
1ond natchbac 866 9z 76 6000 38 6855
fa-romero convertible 886 130 M 5000 27 16500
volvo wagon 104.3 141 T4 5400 28 16515

Obr. 8 Priklad - skorovanie - znama hodnota vs predikovana hodnota

e Evaluate Model — Poslednym krok je vyhodnotenie natrénovaného modelu (Obr.
9). Medzi zaujimavé parametre patri MAE, ktory predstavuje rozdiel medzi
predpokladanou hodnotou a skutoénou hodnotou. Dal§im zaujimavym parametrom
je napriklad Coefficient of Determination, ktory predstavuje Statisticki metriku

indikujtcu, ako dobre model opisuje zadané udaje.

1

4 Metrics

Mean Absolute Error 1656.147651
Root Mean Squared 2456.983209
Error

Relative Absolute Error 0.276606
Relative Squared Error 0.089608

CDEﬂICI:E'F‘I't -r:rf 0.910392
Determination

Obr. 9 Priklad - Vyhodnotenie modelu
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Natrénovany model je d’alej mozné vyuzit’ aj pri tvorbe webového servisu (Obr. 10), kde
sa vyuzije ako vstup do bloku ,,Score Model* spolu s parametrami, ktoré zada uzivatel’, t. j.
blok ,,Web service input“. Nasledne si zadefinujeme parametre, ktoré chceme zobrat' ako
odpoved’ uzivatel'ovi (blok ,,Select Columns in Dataset*). Nakol’ko nazov predikovanej ceny
automobilu je vyjadreny ako ,,Score Labels* (Obr. 8), tak vd’aka bloku , Edit Metadata®
modzeme jeho nazov zmenit’ na ,,Predicted price of car (Obr. 11). Model webového servisu
obsahuje aj povodny datovy set, nakol’ko dany set slizi ako vzor pre $truktaru dat, ktoré model

ocCakava.

Autemaobile price data (Raw)

Select Calumns in Dataset -~
Exclude norma O55es

Automobile price prediction...

Apply Transformation

[ﬁ Autemobile price prediction... ]
13

1
!Autnmobile Erice Eredictiun trained model !l

et e o ree A _
Select features for prediction

@ Scare Mode W ‘
T Select Columns in Dataset Wow |

Edit Metadata W' |

:I: 45» .
Obr. 10 Priklad — Webovy servis s natrénovanym modelom

Stidio pre strojové ucenie v Azure ponuka moznost’ si aj otestovat’ vytvoreny webovy
servis. Uzivatel moze zadat' parametre, ktoré servis ofakava a dostane predikovanu cenu

automobilu (11). Nakol’ko cena je hodnota, ktorti chceme zistit, tak sa vyplni hodnotou 0.

16



v inputt B & v outputl
make BMW
make BMW
body-style Sedan
body-style Sedan
wheel-base 88.6
wheel-base 88.6
engine-size 130
engine-size 130
horsepower 111
horsepower 111
peak-rpm 5000
peak-rpm 5000
highway-mpg 27
highway-mpg 27
Predicted price of car 17634.8794765581
price 0

Test Request-Response

Obr. 11 Priklad — MozZnost otestovat’ webovy servis predikcie ceny auta
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Z.aver

Ciel'om umelej inteligencie je vytvorit’ zariadenia, ktoré dokazu mysliet’ a spravat’ sa tak,
ako to robia l'udia. Na dosiahnutie tohto ciel'u m6zu byt pouzité rézne technologie a jednou z

nich je aj strojové ucenie.

V sucasnej dobe vel'ké spolo¢nosti ako Google vyuzivaju strojové ucenie, aby sa ucili zo
ziskanych tdajov a poskytli uzivatelom lepsSie vysledky vyhladavania, a tym redukuju Cas

pouzivatela, ktory musi stravit’ vyhl'addvanim pozadovanych informacii.

Strojové ucenie od Azure ponuka vicSie moznosti vyberu algoritmov, ktoré je mozné
vyuzit’ pre natrénovanie modelu. Po nasedeni webového servisu Azure automaticky vygeneruje
kéd v réznych programovacich jazykoch, ktory je mozné vyuzit’ vo svojej aplikacii. Kod staci
jednoducho len prekopirovat. Vyhodou rieSenia od Azure je aj moznost’ zdarma si vyskusat’
ML bez nutnosti registracie, t. j. nie je nutné vytvorit’ ucet, kde sa vyzaduje zadanie kreditnej
karty. Dokumentacia k strojovému uceniu od Azure je kvalitnd a poskytuje dostatocné

informacie pre pracu s nim.

Smer pre budutci vyskum a §tidium vidim v moznosti zadefinovania tloh v priemysle,
ktoré by bolo mozné riesit pomocou modelu detekcii anomalii. RozSirenie préace taktiez vidim

aj v moznosti vyuzitia nasadeného webového servisu v realnej aplikacii.
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