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Sazetak

Ovim radom se analizira ML.NET framework unutar .NET platforme. Razmatra se
njegova upotreba unutar desktop i web aplikacija koje se mogu razvijati unutar .NET-a.
Strojno ucenje postaje sve raSirenija grana tehnologije 1 stvaraju se alati koji uvelike
pojednostavljuju stvaranje kompleksnih modela i rjesenja kroz strojno ucenje koja se mogu
koristiti bez opSirnog prethodnog znanja o istome.

Dakle, ovaj rad cilja izdvojiti jedan osnovan programerski problem i pojednostavniti ga i
rijesiti koriste¢ci ML.NET framework.

Rad je podijeljen u nekoliko cjelina. U uvodu je kratko opisano podruc¢je u kojemu se
koristi Strojno ucenje 1 Sto je ML.NET. U drugoj cjelini objasnjavaju se tehnologije 1 alati
koji ¢e se koristiti od same .NET platforme do algoritma koji je odabran za model unutar
aplikacije. Treca cjelina se bazira na prakti¢ni dio rada odnosno stvaranje modela koji bi

vrsio predikciju cijene taxi voznja na temelju odredenih podataka.

Kljucne rijeci: ML.NET, Strojno ucenje, .NET



Abstract

With this thesis my goal is to analyze the ML.NET framework for the .NET platform.
The thesis will be looking into it's use inside desktop and web applications that can be
developed under .NET.

Machine Learning is seeing extensive growth and tools that simplify making complex
models and solutions through machine learning are being made for people without a wide
spectrum of konwledge of the subject.

This thesis aims to seperate a single basic programming problem, simplify and solve it
using ML.NET framework.

The thesis is split into several main units. In the introduction it go over the area in which
machine learning is used and what is ML.NET. In the second unit the main vocal points
are the technologies and tools that are used in this thesis from .NET platform through to
the algorithm used for the model inside the application. Third unit is based on the practical
part of the thesis which implies making a model that would make predictions of taxi rides

using a particular data set.

Key words: ML.NET, Machine Learning, .NET
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1. Uvod

Strojno ucenje je metoda analiziranja podataka koja automatizira gradnju analitickih
modela. To je grana umjetne inteligencije koja se zasniva na ideji da racunala mogu
,uciti“ od podataka, identificirati uzorke i donositi odluke s minimalnim djelovanjem
covjeka. Do velikog interesa u strojno ucenje dovele su velike kolic¢ine dostupnih podataka
iz raznih sektora kao $to su telekomunikacije i1 financije kao i energetike, osiguranja i
maloprodaje, te jeftinija i snaznija procesorska mo¢ racunala i jeftiniji prostor za spremanje
podataka. U zadnjih nekoliko godina strojno ucenje raSirilo je svoju upotrebu u
kompleksnim sustavima kao §to su roboti, samovozeéi automobili i sli¢no, te u
jednostavnijim aplikacijama koje koristimo u svakodnevnom Zivotu. U ovom zavr§nom
radu primjenjivati ¢e se alati dostupni u ML.NET open source frameworku za strojno
ucenje koji je dostupan unutar .NET razvojne platforme koju je stvorio Microsoft.
Koristenjem ovih alata analizirat ¢e se jednostavan model koji ¢e na temelju odredenih
parametara odrediti cijenu taxi voznje. Slican model se ve¢ koristi u mnogim taxi

aplikacijama kao Sto su Uber 1 lokalni taxi servisi.

1.1 Zadatak zavrSnog rada

U ovom zavrSnom radu potrebno je objasniti i pokazati primjenu strojnog ucenja
unutar .NET platforme koriStenjem ML.NET frameworka. Kao osnova za razumijevanje

projektnog zadatka potrebno je dati pozadinu strojnog ucenja.



2. Tehnologije i alati

2.1 Strojno ucenje

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije koja se bavi oblikovanjem algoritama koji
svoju ucinkovitost poboljsavaju kroz iskustvo. Ulazni podatci koje koristimo uz neki
algoritam ucenja nazivaju se trening podaci, oni utjecu na iskustvo modela strojnog uéenja,
a izlaz je neko znanje koje se koristi za klasifikaciju podataka, predvidanje odredenih
numerickih rezultata, adaptacija varijabli programa i sli¢no. Strojno ucenje se koristi kada
programi trebaju biti adaptivni ili su previse kompleksni za programiranje.

Neke od najzastupljenijih uporaba strojnog u€enja:

e Prilagodljivi programski sustavi
e Bioinformatika

e Obrada prirodnog jezika

e Raspoznavanje govora

¢ Inteligentno upravljanje

e Predvidanje trendova

Postoji viSe vrsta strojnog u€enja kao Sto je to vidljivo na slici 1.

Types of Machine Learning

Machine
Learning
Supervised Unsupervised Reinforcement
Task Driven Data Driven Learn from
(Predict next value) (Identify Clusters) Mistakes

| &2 F

Slika 1 Vrste strojnog ucenja [1]



2.1.1 Nadzirano ucenje

Nadzirano ucenje (Supervised learning) odnosi se na ucenja s to¢nim ciljevima ucenja kao
Sto je predvidanje novih jo$ ne analiziranih primjera. Najbolji primjeri ove vrste ucenja su
regresija 1 klasifikacija. Regresija se odnosi na ucenje funkcija, trazena informacija o
objektu je numeric¢ka npr. cijena, temperatura, tlak, broj cipela i sli¢no. Klasifikacija je
ucenje o raspoznavanju uzoraka, trazena informacija je kategorijska i moze imati jednu ili
viSe klasa. Cilj je izgraditi model koji ¢e za svaki objekt kojoj klasi pripada npr. boja,
zarazena/nezarazena osoba i Sli¢no. Za rjeSavanje projektnog zadatka koristit ¢e se ova

metoda strojnog ucenja.

2.1.2 Nenadzirano ucenje

Nenadzirano uéenje (Unsupervised learning) odnosi se na ucenje bez ciljne vrijednosti,
podaci su neoznaceni. Bitna je samoorganizacija, cilj je grupirati primjere, otkriti neku
strukturnu pravilnost u podacima, odrediti S$to podaci znafe . Tipi¢ne primjene

nenadziranog ucenja su :

e marketing: segmentacija korisnika

e Dbiologija: grupiranje biljaka ili Zivotinja prema njihovim znacajkama
e grupiranje sliénih dokumenata

e pretraZivanje informacija: grupiranje sli¢nih rezultata

e obrada slike : saZimanje slike grupiranjem sl. elemenata sli¢nih boja

2.1.3 Ucenje s podrskom

Ucenje s podrskom (Reinforcement learning) je ucenje kroz interakciju s okolinom (ili
barem simulaciju interakcije). Proizlazi se serija stanja i akcija i tek na kraju se dobiva (ili
ne dobiva) nagrada. Cilj je istraziti stanja i akcije koje vode do cilja te maksimizirati
ukupnu sumu nagrada na kraju. [1]

Tipi¢ne primjene ovakvog modela su :

e igranje igara

e robotsko kretanje



e autonomna navigacija

e ucenje kontrolnih strategija

2.2 .NET framework

NET framework je softverski okvir od strane Microsofta koji primarno radi na Microsoft
Windows operacijskim sustavima ali je kompatibilan i s 10S i Android OS operacijskim
sustavima. Windows operacijski sustavi su najzastupljeniji u okviru desktop racunala i
laptopa s preko 70% trzista. .NET Sadrzi veliku kolekciju klasa pod nazivom Framework
Class Library (FCL) 1 pruza koristenje 44 programskih jezika od kojih su najpopularniji C#,
C++ i VisualBasic. Programi napisani za .NET izvode se u software okruzenju zvanom
Common Language Runtime (CLR). CLR je aplikacijska virtualna masina, $to znaci da se
pokrec¢e unutar operacijskog sustava i podupire rad jednog procesa. Na slici 2. prikazan je
protocol stack .NET-a i kako se razvijao kroz nadogradnje, te vidimo da su FCL i CLR
osnova .NET-a. Prva verzija .NET 1.0 je sluZbeno izdana 2002. godine te je od tada dobila
9 nadogradnji i trenutno najnovija verzija je .NET 4.8.

Framework je namijenjen za koriStenje od strane vecine novih aplikacija stvorenih za
Windows platformu. Microsoft je takoder stvorio integrirano razvojno okruZenje pod

imenom Visual studio namijenjenom najve¢im dijelom za razvoj .NET aplikacija.

.NET APIs for Task-Based .~

Task Parallel
Library | =

Parallel LINQ

(4 )IJOMsmli.l elq 1IN’

Slika 2 .NET component stack [2]



NET platforma sastoji se od 4 grupe proizvoda. Prva grupa su programski jezici u okviru
Visual Studio razvojne okoline (C#, Visual Basic, .NET, C++), drugu grupu tvore .NET
Enterprise serveri (SQL Server, Exchange Server, BizTalk), tre¢a grupa su komercijalne
web usluge(Project Hailstorm) 1 cetvrta grupa su .NET mobilni uredaji kao npr. Mobilni
telefoni, uredaji za igre i sli¢no.

Osnovna skupina klasa zove se Base Class Library (BCL) te sadrzi osnovne
funkcionalnosti koje se koriste u programiranju (funkcije za transformaciju teksta, hvatanje
unosa s tipkovnice, provjera sigurnosnih prava)

Web forms je dio skupa klasa nazvanog ASP.NET i zaduzen je za razvoj web aplikacija.
ASP.NET predstavlja budu¢nost programiranja jer web forme u sebi sadrze sve objekte

potrebne za generiranje HTML sadrZaja objektno orijentiranim pristupom.

Windows Forme predstavljaju standardne klase za rad s Windows okruzenjem. Sadrzi sve

objekte standardnog Windows sucelja te pojednostavljuje stvaranje Windows aplikacija.

23 C#

C# (C sharp) je objektno orijentirani programski jezik razvijen od strane Microsofta.
Nastao je s ciljem da .NET platforma dobije vlastiti programski jezik koji ¢e maksimalno
iskoristiti njezine moguénosti, pa je tako dosao na trziste zajedno s .NET platformom 2000.
godine. Temelji se na ostalim objektno orijentiranim jezicima kao S§to su Java, C++ i
Visual Basic. Semantika koriStena u C# jeziku velikim dijelom je preuzeta iz Jave. C#
omogucuje kreiranje vizualnih aplikacija ¢ak 1 onim korisnicima koji nemaju
programerskog iskustva te daje dobar uvid u rad i stvaranje vizualnih i objektnih aplikacija.

[3]

Veliki dio svojih glavnih svojstava preuzima od prije spomenutih sli¢énih objektno
orijentiranih programskih jezika pa tako ima velike moguénosti u definiranju klasa, novih
metoda koje upravljaju tim klasama te koriStenje enkapsulacije, nasljedivanja 1
polimorfizma. Takoder podrzava rad s XML stilom unutar dokumenata, sucelja i svojstava
te podrZzava rad s pokazivacem i ,,garbage collection®.

Garbage collection je postupak oslobadanja memorije koja je bespotrebno zauzimaju
objekti koji se viSe ne koriste u programu. Programer je osloboden brige o tome koji

objekti vise nisu u upotrebi i kada ih je potrebno terminirati jer to sustav radi umjesto njega.



Izvorni kod napisan u C# sastavljen je u intermediate language(IL) koji je u skladu s .NET
CLI specifikacijama. IL kod i resursi pohranjeni su na disku u izvr$noj datoteci zvanoj
assembly s ekstenzijom .dll ili .exe . Datoteka sadrzi manifest koji pruza informacije o

vrsti,verziji i sigurnosnim zahtjevima assembly-a.

Kada se izvrSava C# program, assembly datoteka se ucitava u CLR koji poduzima razlicite
radnje na temelju podataka iz manifesta. Ako su zadovoljeni sigurnosni uvjeti, CLR
izvrSava just in time (JIT compiler) kompilaciju koja pretvara IL kodove u izvorne strojne
instrukcije. CLR pruza i druge funkcije vezane za upravljanje iznimkama (exceptions),
upravljanje resursima i garbage collection . Na slici 4 je prikaz procesa .NET arhitekture tj.

proces prevodenja C# koda u strojne instrukcije.

Visual C# Project

C# Source | | Resources |
File(s) | References |
| C# Compiler |

l Creates

Managed Assembly (.exe or .dil)
MSIL Metadata

IL metadata & references
loaded by CLR

.NET Framewaork j

Common Language Runtime
Security / Garbage
Collection f JIT Compiler

Uses NET Framework
—_—
Class Libraries

Converted to native
machine code

Operating System |

Slika 3 .NET arhitektura [4]

Visejezicnost je kljuéna znacajka .NET okvira. S obzirom na to da je IL kod koji se
proizvede iz C# kompajlera u skladu sa .NET CTS, taj kod moze komunicirati s bilo kojim
kodom generiranim iz .NET verzija Visual C++, Visual Basic-a i bilo kojeg drugog

programskog jezika dostupnog unutar .NET platforme.



24 ML.NET

ML.NET je besplatan software dodatak za strojno uc¢enje u .NET okruzenju. Nadopunjava
funkcije .NET sucelja dodajuci analiticke analize i moguénosti predvidanja rezultata na
temelju velikih brojeva podataka. ML.NET je stvoren na .NET core i .NET Standardu te
nasljeduje moguénost pokretanja preko vise platformi kao §to su Windows, Linux i MacOS.
Prva stabilna inacica ML.NET-a pustena je 6.8.2019. lako je relativno nov ML.NET
framework je nastao u 2002 kao Microsoftov istrazivacki projekt zvan TMSN(text mining

search and navigation) za koristenje unutar Microsoftovih proizvoda.

Programeri mogu sami stvarati modele za strojno ucenje ili koristiti postoje¢e modele koje
su preuzeli te ih pokretati na bilo kojem okruZenju bez potrebe spajanja na internet. Ovo
znaci da programeri ne moraju imati op$irno znanje znanosti o podacima da bih koristili
prednosti strojnog ucenja u svojim aplikacijama.

ML.NET CLI je Command-line sucelje koje koristi ML.NET AutoML za treniranje

modela i biranje najboljeg algoritma za dane podatke.

ML.NET Model Builder je dodatak za Visual Studio koji koriste¢i GUI (Graphical user
interface) pojednostavljuje proces biranja podataka, ishoda ucenja te biranja najboljeg
algoritma koriste¢i AutoML i CLI.Na slici 5 se vidi zavr$ni korak u Model Builderu
evaluacija modela. Model Builder sluzi kao jednostavniji nac¢in generiranja koda i samog
modela, ali ne limitira programera u modificiranju modela, generirani kod se moze
mijenjati kroz koristenje drugih algoritama, mijenjanje parametara algoritma, rada s

podacima 1 sli¢no.



Build your machine learning model

1. Scenario Evaluate

2. Data Results of training for your model can be found below.
3. Train

4. Bvaluate OUtPUt

5. Code ML Task:

et:

FastTreeTw

Mext Step:

Slika 4 Model Builder 4. korak ,,Evaluacija“

Na temelju prikazanih informacija vidimo da je Model Builder odabrao LightGBM
Regression algoritam na temelju kvalitete modela koja iznosi 0.9451 te je najveéa od 13

testiranih modela.

Za ML.NET probleme postoji nekoliko trenirajucih algoritama od kojih se moze izabrati
najefikasniji i najbolji za slucaj koji se pokusava rijesiti. Algoritam je konacan slijed dobro
definiranih naredbi za ostvarenje zadatka. Razli¢iti algoritmi stvaraju modele s razli¢itim
karakteristikama. Sa ML.NET-om isti algoritam moze ze primijeniti za razliite slucajeve
npr. Stohastic Dual Coordinated Ascent (SDCA) moze se koristiti za binarnu klasifikaciju,
viSeklasnu klasifikaciju i regresiju. Razlika je u tome kako se interpretira rezultat algoritma
u odnosu na slucaj. Za svaku kombinaciju slucaj/algoritam ML.NET sadrzi komponentu
koja odraduje trening algoritam 1 radi interpretaciju. Ove komponente se zovu treneri.
Primjer je SdcaRegressionTrainer koristi SDCA algoritam primijenjen na problem

regresije.

Najveci dio algoritama koji su unutar ML.NET frameworka su linearna regresija i stabla
odluke.



Linearna regresija je osnovna i najceS¢e koriStena vrsta analize predvidanja. Glavna ideja
regresije je promatrati dva ponasanja, da li set varijabli za predvidanje dobro odraduje
posao biranja izlazne varijable, kakve varijable su vazne za proces predvidanja izlazne
varijable 1 koliko one utjeCu na zavr$ni rezultat. Dakle linearna regresija se odnosi na svaki
pristup modeliranju relacije izmedu jedne ili vise varijabli oznacenih s Y, te jedne ili vise
varijabli oznacenih s X, tako da takav model linearno ovisi o parametrima odredenih iz

skupa podataka (slika 6.). [7]

4+ Data points +
8 1 = inear regqression

Slika 5 Linearna regresija [7]

Stabla odlucivanja su prediktivni modeli koji na temelju podataka izvode njihove veze u
cilju dobivanja izlaznih vrijednosti. Stabla odlucivanja su intuitivna i laka za razumijevanje.
Postoji velika koli¢ina algoritama koji stvaraju stabla odlucivanja. Stabla imaju prednosti
jer su brza,precizna i laka za razumijeti. Listovi stabla se odnose na klasifikacije ili stvorene
kategorije a grane se dijele po karakteristikama koje dovode do razvrstavanja u kategorije
ili klase kao primjer toga prikazano je jednostavno stablo odluéivanja za kupnju

automobila na slici 6.



Road tested?
no yes
) Mileage
DON'T BUY high low
p 4
BUY
old recent
DON'T BUY BUY

Slika 6 Stablo odlucivanja [6]

Slika 7. prikazuje model u kojem je konac¢ni rezultat kupiti ili ne kupiti automobil, cilj
stabla je pro¢i kroz stablo odgovaraju¢im putem koji predstavlja nas sluc¢aj dok se ne
dobije jedan od dva moguca ishoda. Algoritam stabla odlu¢ivanja je osnova algoritma

Light GBM koji je kori$ten u izradi projektnog zadatka.

25 LightGBM

Light GBM je gradient boosting framework koji koristi algoritam stabla odluc¢ivanja. Light
GBM razvija svoje stablo vertikalno za razliku od drugih algoritama koji to rade

horizontalno. Prednosti koristenja ovog frameworka su :

e Brza brzina treniranja i veca efikasnost
e Manje koriStenje memorije

e Bolja preciznost

e Podupire paralelno i GPU ucenje

e Sposoban za rukovanjem s velikim skupovima podataka

Boosting spada pod tehnike za izgradnju ansambla odluke pod koje jo§ spadaju bagging i
stacking. Boosting daje najbolje rezultate od ove tri tehnike jer koristi neke iste tehnike kao
1 poznata statisticka tehnika aditivnih modela, Sto je rezultiralo daljnjom optimizacijom
algoritma. Metoda se temelji na ideji da u sluéaju vise eksperta jedan pokriva podrucje u
kojemu drugi nije toliko precizan, §to znaci da u skupu viSe eksperta zajedno pokrivaju

Siroku domenu problema. Izgradnja ansambla se temelji na iteraciji osnovnih modela u

10



kojoj se svaki novi model gradi u odnosu na performanse prijasnjih iteracija.Sve nove
iteracije stvaraju modele koji se fokusiraju na ispravljanje gresaka instanci koje je prijasnja
iteracija krivo klasificirala, $to znaci da svi osnovni modeli nisu jednaki, ve¢ imaju tezinu

koja uvjetuje koliko udjela doprinose u glasanju ukupnog ansambla.

Kao §to je ve¢ spomenuto Light GBM razvija stablo vertikalno sto znaci da bira listove s
maksimalnom delta loss vrijednosti za grananje. Kod razvijanja istog lista, algoritam koji
se bazira na gradnju listova moze smanjiti gubitke viSe nego algoritmi bazirani na gradnju
nivoa. Na slici 8. je prikazana razlika izmedu algoritama gradnje listova i algoritma

gradnje nivoa .

® b d b3
Ceoem)e om) o oW .

o0 oo

® o0

Leaf-wise tree growth

Explains how LightGEM works

Level-wise tree growth

How other boosting algorithm werks

Slika 7 Usporedba algoritma baziranog na gradnju listova i algoritma za gradnju
nivoa [5]

Algoritmi bazirani na gradnji listova podloZzni su overfittingu kad je koli¢ina podataka

mala, te Light GBM uvodi max_depth parametar koji ogranicava dubinu stabla. Iako se

stabla jos uvijek razvijaju kroz gradnju listova i kada je max_depth definiran.

11



Light GBM odreduju parametri koji se mogu podeSavati kako bi se ostvario sto bolji

rezultat. Najvazniji kontrolni parametri su :

e max_depth — opisuje maksimalnu dubljinu stabla. Koristi se za rjesavanje
problema overfittinga.

e min_data_in_leaf — minimalni broj zapisa koje jedan list moze sadrzavati.

e early stopping_round — ovaj parametar pomaze ubrzati analizu. Model ¢e
prestati trenirati ako se mjera jednog validacijskog podatka ne poboljsa u
posljednjoj early stopping round rundi. Ovo ¢e smanjiti pretjerani broj

iteracija.

Jezgreni parametri odreduju varijacije tipova modela te specifi¢ne vrste problema koji se

rjeSavaju. Najvazniji jezgreni parametri su:

task — odreduje operaciju koju zelimo obavljati nad podacima, moze biti treniranje
ili predvidanje

application — odreduje primjenu modela , bio to regresijski ili klasifikacijski
problem, uobicajeno ¢e biti odabran regresijski model pored kojeg su dostupni
binarni i viSeklasni klasifikacijski modeli

boosting — oznacava tip algoritma koji Zelimo koristiti, uobiCajeno Gradient
Boosting Decision Tree (gbdt) , dok su jo§ dostupni Random Forest, DART i GOSS
algoritmi

num_leaves — broj listova u punom stablu, uobicajena vrijednost je 31

device — procesor koji se koristi za razvijanje modela moze biti cpu ili gpu. [5]
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3. lzrada modela

Kao primjer rada ML.NET frameworka i njegovih sposobnosti primijenit ¢emo njegove
funkcije na stvaran slucaj te razmotriti korake koji su potrebni za postizanje zeljenih
rezultata. Primarni cilj eksperimenta je prikazivanje osnovnih funkcija i parametara koji se
koriste unutar ML.NET frameworka te analiziranje rezultata i metrika modela koji ¢e se

koristiti unutar primjera.

3.1 Upoznavanje problema

Problem koji se razmatra je odredivanje cijene taxi voznje u New Yorku. Podaci su
dobiveni iz data seta koji nudi NYC Taxi & Limousine Commision. Na prvi pogled mogli
bi zakljuciti da se cijena odreduje samo po udaljenosti koja se prelazi. Ali taksisti
naplacuju na temelju vise faktora kao $to su dodatni putnici, karti¢no plac¢anje i sli¢no.
Stoga cilj ovog modela je predvidjeti cijenu voznje prije nego Sto se naruci sa Sto veCom
preciznos$¢u. Data set koji koristimo sadrzi podatke iz 100 000 razli¢itih taxi voznji u New
Yorku, te bi trebao biti dovoljno opSiran za treniranje algoritma i precizne rezultate. Ova
vrsta problema naziva se regresija tj. predvidanje neke stalne vrijednosti za dane parametre,
sliéni primjeri ovome bi bili predvidanje cijene kuce na temelju lokacije, broju soba,
godine izgradnje, ili potroSnja goriva na temelju vrste goriva i parametrima automobila.
Cijena koja se dobiva kao rezultat modela moze biti okvirna tj. treba okvirno prikazivati
koliko ¢e otprilike cijena voZnje iznositi na odrediStu.

Ovakav model se moZe koristiti 1 ve¢ se koristi u vecéini postojecih taxi i prijevoznih

aplikacija.

Za rjeSavanje ovog problema stvorit cemo ML.NET model koji kao ulazne podatke prima:

Vendor ID — oznaku odredene vrste taxija, postoje samo dvije moguce vrste podataka CMT ili
VST

Rate code — oznaka cijene po prijedenoj milji

Passenger count — broj putnika u taxiju
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trip_time_in _seconds — vrijeme putovanja u sekundama

payment type — CRD za card tj. karti¢no plac¢anje i CSH za cash tj. placanje gotovinom

Zadnji podatak je fare amount i oznacava cijenu voznje u dolarima, to ¢e ujedno i biti

ciljani podatak koji se treba predvidjeti.

Slika 8 Primjer jednog retka iz skupa podataka

3.2 Stvaranje modela

Za stvaranje modela koji ¢e se koristiti za rjeSavanje problema koristiti Auto ML Model
Builder koji je dio ML.NET frameworka i uvelike olakSava rjeSavanje jednostavnih
problema koji se rjeSavaju uz pomo¢ strojnog uéenja. Ovakav pristup stvaranju modela
izgleda uvelike automatiziran, ali rezultati koristenja Model Buildera davaju podlogu koja
se moze mijenjati i adaptirati prema zeljama programera kroz promjenu algoritama,
parametra algoritma ili samog procesa stvaranja modela. Prvi korak u gradnji modela
prikazan je na slici 10. zove se Scenario te nam nudi 4 opcije razli¢itih vrsta klasifikacija i
regresija. Kako se u ovom primjeru pokusava predvidjeti cijenu voznje koristit ¢e se Price

Prediction Scenario.

Build your machine learning model

« 1.Scenario Pick a Scenario
o 2.Data Select a template that best matches
¥ 3. Tain

4, Evaluate

@ K

Sentiment Issue Price
Analysis Classification Prediction

Slika 9 Izbornik slu¢ajeva
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Drugi korak u stvaranju modela je dodavanje data seta tj. podataka koje ¢emo analizirati i
na koje ¢emo primijeniti algoritam te ga istrenirati da moze raditi predikciju. Podaci se
mogu pribavljati iz SQL servera ili datoteka (.csv ili .tsv formata). Te se bira label
odnosno vrijednost koja se zeli predvidjeti 1 primiti nazad kao rezultat kao $to je vidljivo

na slici 11.

Build your machine learning model

o 1. Scenario Add data
o 2.Data In order to build a model, you must add data and choc column to predict.
3. Train
Input

Choose input data source from either SOL Server or File:

File

Select a file: E\downloads\taxi-fare-train.csv

Column to Predict (Label): {§ fare_amount

Data Preview

Slika 10 Odabir podataka

Sljedec¢i korak je Treniranje imamo opciju biranja vremena koje je potrebno treniranje
naSeg modela i odredivanje najboljeg algoritma za koriStenje. Preporuceno vrijeme
treniranja za data setove ispod 10 MB je 10 sekundi pa sam i tu vrijednost Kkoristio.
Treniranje nam prezentira najbolji algoritam za na$ slucaj te podatak Rsquared.R-squared
je statistiCka mjera koja oznacava koeficijent korelacije izmedu promatrane vrijednosti 1
promatrane predikcijske vrijednosti, dakle u savrSenom sluc¢aju on bi iznosio 100%. Po
naSem modelu Rsquared iznosi 94.5% $to je poprilicno dobar koeficijent za ovakvu vrstu

predvidanja i proizvest ¢e jako dobre rezultate za ovaj primjer (slika 12.).
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Build your machine learning model

«# 1. Scenario Train
« 2. Data Specify a time to train for evaluating various models.
= 3. Train

4. Evaluate |rlP|-lt

Tirme to train (seconds): @

Start training

Progress

Tralnlng complete
FastTreeReg

Mext Step:

Slika 11 Trening modela

Zadnji korak Model Buildera je Evaluacija koja nam pokazuje koliko razli¢itih modela je
testirano koji su imali najbolje rezultate, koliko je trajalo vrijeme treniranja, koji algoritam
je izabran i sli¢no. Ovaj korak je prikazan naslici 4 kao primjer Model Builder sucelja.

Evaluacija daje okvirnu sliku usporedbe algoritama na modelu ali ne daje dovoljno
informacija za zaklju¢ivanje kvalitete modela jer za testne podatke koristi iste podatke kao

I za treniranje modela.

Nakon evaluacije Model Builder stvara model datoteku, i kod koji se koristi za dodavanje
modela na postoje¢u aplikaciju. ML.NET modeli se spremaju kao zip datoteke. Model
Builder takoder dodaje primjer koriStenja stvorenog modela kroz aplikaciju koja radi u

konzoli i kod koji sluzi za stvaranje modela algoritma kao $to je to vidljivo na slici 13.

4 - [ ConsoleApp1ML.ConsoleApp
< Dependencies
c# ModelBuilder.cs
»  ©* Program.cs
4 [ ConsolefpplMLModel
~u Dependencies

B NuGet

b 35 SDK

4 @] DataModels
P o Modellnput.cs
P+ ModelOutput.cs
1 MLModel.zip

Slika 12 Generirane datoteke
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Generirana aplikacija koja se pokrece preko konzole sadrzi pozivanje modela iz zip
datoteke te pokretanje jednog ispita za testiranje to¢nosti rezultata algoritma (slika 13).
Uobicajeno se unutar programa sam generira jedan ispitni podatak iz data seta koji se
koristio za treniranje algoritma , ali za svrhe ovog zadatka dodana su Cetiri primjera iz test
datoteke koja se nije koristila za treniranje kao hard coded objekti klase model input tj.
oblika naseg data seta (slika 14). Koristec¢i razli¢itih testnih podataka od onih koristenih za
trening dodatno provjerava rad modela i nacin na koji ¢e se on raditi s nepoznatim
podatcima. Jedna od najcesc¢ih gresaka je over-fitting, testiranjem podataka koriStenjem

modelu nepoznatih primjera osigurava realisticne izlazne podatke.

E]
static ModelInput taxiSample4 = new ModelInput

Vendor_id = "VTS",
Rate_code = 1,
Passenger_count = 1,
Trip_time_in_secs = 6660,
Trip_distance = 1.59f,
Payment_type = "CSH",
Fare_amount = 8.5f

Slika 13 Stvaranje testnih objekata iz Modellnput klase

Izlazni i ulazni podaci samog modela definiraju se kao dvije klase unutar paketa modela
pod nazivom DataModels. Ove dvije klase definiraju podatke koji se koriste za treniranje
modela te njegove izlazne podatke. Klase nisu kompleksne i sadrZe jednostavne objekte
svih ulaznih podataka te get i set metode za dohvacanje istih. Na slikama 15 | 16 Prikazani
su primjeri Modellnput(ulazni podatci) i ModelOutput(izlazni podatci) klasa.
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Vendor_id {

("rate_code™), LoadColumn({1)}]

Rate_code { H Y

ount"), LoadColumn{2)]

r_count { H N

osoft.ML.Data;

ConsoleApplML.Model . DataModels

Slika 15 ModelOutput klasa

Na slici 17. je primjer koda koji se koristi za pozivanje modela i funkcije za predikciju.
Model se poziva direkt iz zip datoteke Sto znaci da programer moze dobiti gotov model od

drugih izvora ne mora ga ni sam generirati ako ima pristup modelu.
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Slika 16 Primjer poziva modela u aplikaciji

Iz navedenog koda vidimo da se poziv modela vr§i kroz dvije naredbe Load 1
CreatePredictionEngine, gdje prvo ucitavamo model te iz njega stvaramo engine koji vrsi
predikciju dogadaja. Nakon uditavanja engine-a i modela mozemo pozivanjem naredbe
Predict na PredictionEngine-u testirati nas model koriste¢i testne objekte koje smo stvorili
u prijaSnjem koraku. U ovom kodu jo$ postoji poziv metode CreateModel() koja stvara
model te ga sprema u .zip file, ova naredba nije potrebna ako je model preuzet ili vec¢
postoji.

Bitni parametri koriSteni za algoritam LighGBM definirani unutar koda su
NumberOflterations broj iteracija stabla, Learning Rate, NumberOfLeaves broj listova i

MinimumExampleCountPerLeaf najmanji broj primjera po listu.

Osim programske datoteke tijekom stvaranja modela generira se joS jedna datoteka
ModelBuilder.cs koja sadrzi kod koji se koristi za proces pozivanja modela i metode

kojima se model sprema, trenira i evaluira (slika 18).
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TRAIN_DATA_FILE|
MODEL_FILEPATH

MLContext mlContext = MLContext(seed: 1);

CreateModel()

IDataview trainingDataview - mlContext.Data.lLoadFromTextFile<Mod
path: TRATIN_DATA_FILEPATH,

allowQuoting:
allowSparse: );

IEstimator<ITransformer> trainingPipeline = BuildTrainingPipeline(mlContext);

Evaluate(mlContext, trainingDataView, trainingPipeline);

ITransformer mlModel - TrainModel(mlContext, trainingDataView, trainingPipeline);

SaveModel(mlContext, mlModel, MODEL_FILEPATH, trainingDataView.Schema);

IEstimator<ITransformer> BuildTrainingPipeline(ML xt mlContext)

dataProcessPipeline = mlContext.Transforms.Categorical.OneHotEn
_Append(mlContext.Transforms . Concatenate( d-, yment_t: . 7P

trainer = mlContext.Regression.Trainers.LightGbm( Ligh ons() { NumberOfIterations - 200, LearningRate - 9.2460072f, NumberOfLeaves|

Slika 17 Kod za kreiranje modela

ModelBuilder.cs datoteka predstavlja kod koji stoji iza procesa Model Buildera ML.NET-a
kao $to je vidljivo na slici 17, sadrzi metodu CreateModel() koja stvara model i sprema ga
unutar .zip file-a. Unutar CreateModel() metode koriste se standardne metode za ucitavanje
podataka, stvaranje trening pipeline-a, evaluaciju i treniranje modela te spremanje istog.
Ovo je glavna datoteka unutar projekta i sadrzi glavne informacije o modelu i nacinu
treniranja.

Unutar ModelBuilder datoteke je prikazan i nacin na koji se dohvacaju 1 ispisuju metrike
za evaluaciju kvalitete modela kao $to su Rsquared,MeanAbsoluteError i sli¢ne(slika 19.).
Cross Validation je tehnika koja dijeli podatke u nekoliko particija i trenira nekoliko
algoritama na tim particijjama. Ova tehnika poboljSava robusnost modela izdvajanjem

podataka iz trening procesa.

Evaluate(MLContext mlContext, IDataView trainingDataView, IEstimator<ITransformer> trainingPipeline)

)

ssValidate(t
PrintRegressionFoldsAverageMetrics(crossValidationResults);
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PrintRegressionFoldsAverageMetrics(IEnumerable<Tra sul 5>> crossValidationResults)

Metrics.MeanAbsoluteEr

P => cs.LossFunction);
r.Metrics.RSquared);

Slika 18 Ispis metrika za Regresijsku analizu

Osim metrike i nekih ostalih funkcija za stvaranje modela koje su implementirane kroz
ML.NET framework unutar ModelBuildera mogucée je na jednostavan nacin mijenjati

parametre modela koji definiraju proces treniranja te zavrsni model koji ¢e se stvoriti.

3.3 Analiza rezultata

Kroz analizu rezultata potrebno je odrediti to¢nost modela i moguénost njegove primjene
na nepoznate podatke, treba obratiti pozornost na neke osnovne probleme koji se javljaju
kod modela strojnog ucenja kao i na moguca poboljsanja koda ili samog algoritma koji se

koristi.

Veé smo dobili RSquared postotak po kojem bi na§ model trebao raditi preciznu predikciju
I davati nam vrijednosti koje su priblizne onim stvarnima. Testirat ¢emo model koriste¢i
Cetiri testna objekta koje smo stvorili te analiziraju¢i metrike koje su nam dohvatljive kroz
evaluacijski proces modela, jako je bitno da se testni podaci ne koriste u procesu treniranja
jer model moze imati pristranost njima. Slika 20 sadrzi rezultat pokretanja programa kojeg
smo generirali i izmijenili. Metrike koje se koriste su tipi¢ne za regresijsku analizu i

opisuju model na temelju preciznosti i to¢nosti rezultata koje daje.
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B Microsoft Visual Studio Debug Console - O -

L1 Lo
2 Lo

RM5:

Loss Function:

=
pn I
=

pn I

Training model
End of training p
Saving the model
ved to C: rs A\ T\

pos\
{ . ./ConsoleApplML . Model/MLMod
value: 18 Predicted value:
value: 8. Predicted value: 8
value: 7. Predicted value: 7
value: Predicted valu ]

Slika 19 Testni program modela za Regresijsku analizu

Na slici 19 prikazane su metrike definirane kroz ModelBuilder Klasu i rezultati testnih
predikcija koji su definirani u aplikacijskom dijelu projekta koji koristi zadani model.
Metrike koje se koriste za regresijske modele su Mean Absolute Error, Mean Squared
Error,Root Mean Squared Error i R Squared. Ove metrike su definirane kao izlazne podaci
CreateModel metode za stvaranje modela.

L1 ili Mean Absolute error je mjera razlike izmedu dvije stalne varijable. Ako su X i Y
dvije varijable koje predstavljaju iste promatrane objekte, apsolutna pogreska izmedu ta
dvije varijable je :

el = 1y — xi
A iz toga proizlazi da je Mean Absolute Error prosjek svih apsolutnih pogresaka:

n
n

MAE =

Dakle prosjecna razlika izmedu predvidene vrijednosti i one stvarne je 0.456 $to znaci da u
prosjeku greska u procjeni cijene iznosi 45 centi Sto je za ovakav slucaj prihvatljiva

vrijednost.
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L2 loss funkcija je takoder poznata pod nazivom Least Squares Error. Ona umanjuje sumu

apsolutnih razlika izmedu traZzene vrijednosti Y;i predvidene vrijednosti (f(x;)):

s= ) (- fx)’
i=1

S obzirom na to da L2 kvadrira pogresku (povecavajuéi se eksponencijalno kada je

pogreska > 1) prikazuje poprilicno ve¢u pogresku od Mean Absolute Error metrike, te je

RSquared je statisticka mjera koja predstavlja koli¢inu proporcije varijance za ovisni
model koji je objasnjen samostalnom varijablom ili varijablama u regresijskom modelu.

RSquared opisuje koliko varijanca jedne varijable opisuje varijancu druge.

nExy) - E0EY)
J[anz - @0 Ty - E»*

Ako RSquared iznosi 0.50, onda otprilike pola promatranih varijance mogu biti objasnjeno

kroz model. S rezultatom od 0.956 skoro sve varijance mogu biti objasnjene.

Promatraju¢i rezultate ovih predikcija vidimo da model radi popriliéno dobro najvecu
razliku od 4 slucaja imamo na predikciji broj 2 1 iznosi oko 40 centi §to je prihvatljivo 1
dovoljno precizno da se ovaj model koristi i u nekoj stvarnoj aplikaciji kao izbor okvirne

cijene voznje taksi uslugom.

Nacin na koji se moZe modificirati kod 1 pokuSati poboljSati rad modela je kroz mijenjanje
parametara algoritma i dodatno treniranje modela ili koriStenje potpuno drugog algoritma.
U cilju poboljsavanja tocnosti eksperimenta i samog modela Koristit ¢e se razliCite
parametarske vrijednosti za algoritam LightGBM, iako trenutni rezultati donose dobre
rezultate, adaptiranjem algoritma mozemo posti¢i jo§ vecu to¢nost.

Glavni problem koji se moze dogoditi kod adaptiranja algoritama i stvaranje modela je
Over-fitting, Over-fitting se odnosi na sklonost modela da dobiva dobre rezultate za

slu¢ajeve koji su mu poznati dakle podatke iz trening data seta, ali kada se taj isti model
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primjeni na nove, modelu nepoznate podatke dolazi do velikog pada u tocnosti i ne
iskoristivosti takvog modela. Modifikacije algoritma se vrSe unutar metode
BuildTrainingPipeline koja sadrzi definiciju trenera tj. algoritma koji se koristi 1 njegovih
parametara. Unutar navedenog primjera na slici 21 modificirat ¢e se parametar

NumberOfLeaves.

tic IEstimator<ITransformer> BuildTrainingPipeline(MLContext mlContext)

ar dataProcessPipeline = mlContext.Transforms.Categorical.OneHotEncoding(

.Append(mlContext. Transforms . Concatenate (" Fe;
ar trainer = mlCo . i s() { NumberOfIterations = 208, LearningRate = 8.468872f, Humber(fleaves = ﬁ|, MinimumExampleCountPerleaf = 18

return trainingPipeline;

Slika 20 Modifikacija TraningPipeline-a

Number of leaves je glavni parametar koji kontrolira kompleksnost modela stabla
odlucivanja. Postavljanje ovog parametra na preveliku vrijednost moze dovesti do over-

fittinga. Kao test koristit ¢e se veéi broj listova. Rezultati su prikazani na slici 22.

B8 Microsoft Visual Studio Debug Console — O et

Slika 21 Rezultati modela sa veé¢im brojem listova

Broj listova smo sa Sest povecali na osam §to nam je rezultate promijenilo u pozitivnom
smislu, Mean Absolute Error tj. L1 je uvelike smanjen sa 0.456 na 0.418 dok su ostale
metrike loSije za zanemarive vrijednosti. Na testnim primjerima predvidene vrijednosti su
blize ili jednake onima iz proslog primjera Sto pokazuje da veci broj listova povecava

to¢nost rezultata na ovom primjeru.
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Promjenom ostalih parametara rezultati ne postaju drasti¢no druk¢iji ili bolji ve¢ se model
sve viSe priblizava problemu overfittinga sa svakom promjenom. Razlog tome je Sto je
problem jednostavan u okviru strojnog ucenja i kao takav lako se nad njim vrsi regresija i

dobivaju dobri rezultati.

Nakon promjene koda i nekih parametara unutar LightGBM algoritma rezultati su
precizniji dok se sveukupni okvir modela nije smanjio, s obzirom na to da je RSquared
0.955 model je ve¢ u blizini svojih maksimalnih moguénosti s obzirom na broj podataka i
vrijeme koriSteno za treniranje modela. Najbolji na¢in povecanja preciznosti modela bi bio
koriStenje veceg data seta za treniranje te kontinuirano treniranje modela koriste¢i taj data
set s kojim bi model stekao iskustvo koje bi rezultiralo u boljim rezultatima. Daljnje
modificiranje pridonijelo bi over-fittingu i stvorilo loSe rezultate primjene koda na

nepoznate podatke i dalo ne realistine metrike za same trening podatke.
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4, Zakljucak

ML.NET iako u ranim stadijima svojeg razvoja pokazuje se kao koristan alat koji je vrlo
lako koristiti i pojednostavljuje stvaranje modela strojnog ucenja. Rezultati koji su
postignuti koriste¢i ML.NET framework i njegove funkcije su se dokazale kao korisne
posebno za ljude koji nemaju puno znanja i iskustva unutar strojnog ucenja i stvaranja
modela za rjeSavanje problema kao Sto su klasifikacije i regresijske analize.

Model koji je generiran bez previse ljudske interakcije dovoljno je dobar da koristi za
prave aplikacije te predstavlja samo dio onoga §to se moze posti¢i koriStenjem ML.NET
frameworka i strojnog uc¢enja kao grane umjetne inteligencije.

Glavni razlozi zasto su rezultati takvi je dobar data set koji je dovoljan za stvaranje
preciznog stabla odlucivanja te algoritmi koji su dostupni za stvaranje modela unutar
samog frameworka.

Nacin na koji bi se metrike koje smo dobili unutar modela mogle poboljsati je poveéanjem
koli¢ine podataka za treniranjem ili ru¢nim mijenjanjem nekih parametara unutar
LightGBM algoritma, ali u svrhu ovog rada to nije bilo potrebno jer su rezultati modela

ve¢ upotrebljivi na pravim sluc¢ajevima.
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Slika 5 Model Builder 4. korak ,,Evaluacija®..........ccccooiiiiiiiiiiiiie e 8
Slika 6 Linearna regreSija [7] «.oiveoeeieieere e i esie e steeste et ae et sreesreeneenneas 9
Slika 7 Stablo 0dIUCIVANTA [6] ..eeivveiieeiiiiiiie et 10
Slika 8 Usporedba algoritma baziranog na gradnju listova i algoritma za gradnju nivoa[5]

............................................................................................................................................. 11
Slika 9 Primjer jednog retka iz skupa podataka ............cccccvivieiieriieiieseese e 14
Slika 10 IZbornik SIUCAJEVA........eeivieiiiiiiic e 14
Slika 11 Odabir POALAKA ..........c.coveiiiiiiiieie e 15
Slika 12 Trening MOEIA ........cooviiiiiiii e 16
Slika 13 Generirane datOteKE........c.oviiiiiiiiieeee e 16
Slika 14 Stvaranje testnih objekata iz Modellnput Klase...........cccccoevvvieniiiiniinnieee e, 17
Slika 15 ModelINPUt KIASA...........ccveiuiiieiieece e 18
Slika 16 MOdelOULPUL KIS ........ccvveiiiiieciecie sttt 18
Slika 17 Primjer poziva modela U apliKaCiji..........cooeiviiiiiiiiiiiiieeee e, 19
Slika 18 Kod za Kreiranje MOdela............ccoveiieiieiiiic e 20
Slika 19 Ispis metrika za Regresijsku analizu ..., 21
Slika 20 Testni program modela za Regresijsku analizu.............cccocevveveiieiieie e, 22
Slika 21 Modifikacija TraningPIPeliNeg-a .........ccoiiiiiiiiiiiree e, 24
Slika 22 Rezultati modela sa ve¢im brojem liStova.........ccoceiiiiiiiiniiiiinsce e 24
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IZJAVA

Izjavljujem pod punom moralnom odgovornoséu da sam seminarski / zavrsni / diplomski
rad izradio/la samostalno, iskljuivo znanjem steCenim na studijima Sveucilista u
Dubrovniku, sluze¢i se navedenim izvorima podataka i uz stru¢no vodstvo mentora
izv.dr.sc Mario Mili¢evi¢, kome/kojoj se jo§ jednom srda¢no zahvaljujem.

Ivica Curcija
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