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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva moznostmi Machine Learning v Microsoft Azure. V teore-
tické Casti prace je nahlédnuto do historie strojového uéeni v Microsoftu, popsany jsou prak-
tickeé ptiklady vyuziti strojového uceni a soucasti jsou i dvé ptipadové studie vyuziti Azure
Machine Learning v praxi, z nichz jedna popisuje inteligentni fizeni univerzitni budovy.
V praktické ¢asti prace jsou nazorné ukazany moznosti vyuziti Azure Machine Learning na

piedpovédi hodnoceni filmu.

Kli¢ova slova: strojové uceni, azure, microsoft, zpracovani dat

ABSTRACT

This Master’s thesis deals with the possibilities of Machine Learning in Microsoft Azure. In
the theoretical part of the thesis is looked into the history of machine learning in Microsoft,
described are specific examples of using machine learning and included are two case studies
of the use of Azure Machine Learning in practice, one of which describes the intelligent
management of a university building. In the practical part of the thesis are clearly presented

how to use Azure Machine Learning predictions on movie ratings.

Keywords: machine learning, azure, microsoft, data processing
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UvVOD

Strojové uceni je v soucasné dobé velmi populdrni téma, jelikoz pozadavky na predpovédi a

doporucovani se tykaji velké ¢asti komercni i nekomercni sféry.

Microsoft Azure je cloudova platforma, ktera poskytuje velké mnozstvi sluzeb pro firmy i
jednotlivce. Machine Learning patii k nejnovéjsim sluzbam dostupnym v Microsoft Azure
a nabizi techniky strojového uceni, které¢ svou jednoduchosti a kvalitné zpracovanou doku-
mentaci uspokoji jak bézné uzivatele se zakladni znalosti statistiky a strojového uceni, tak 1
naro¢né velké firmy, které mohou vyuzit podporu jazyka R nebo Python, garantovanou do-
stupnost a technickou podporou.

Cilem prace je vytvoreni praktického navodu pro praci s Microsoft Azure Machine Learning

a prakticka ukazka moznosti na vlastnim piikladu.

Vyuziti strojového uceni se nachazi i v oblasti automatického fizeni, naptiklad pro inteli-

gentni fizeni budov za Gcelem snizovani nakladd na provoz a zvySovani komfortu.
Tato prace se zabyvd moznostmi vyuziti Azure Machine Learning pro oblast strojového
uceni. Prakticky ptiklad vyuziti je ukazan na pifedpovédi hodnoceni filma.

Téma prace jsem si vybral z diivodu, Ze mne oblast strojového u¢eni a um¢lé inteligence
velmi zaujala v pribéhu studia a v Microsoft Azure Machine Learning vidim velky potencial

pro vyuziti v mnoha oblastech.
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. TEORETICKA CAST
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1 STROJOVE UCENI

Strojové ucenti je technika, kterd proziva v posledni dobé velky rozmach. Jednoduse feceno,
strojové uceni prevadi datasety do Casti software, které jsou znamé jako modely, které mo-
hou reprezentovat tyto datasety, zobecnovat je a pomoci nich tvofit predikce novych dat.
Tyto techniky vyuzivaji naptiklad vyhledavace, at’ uz ty globalni obecného typu Google
nebo Bing, tak i specializované vyhledavace naptiklad v internetovych obchodech. Soucasti
toho pak mohou byt i doporuceni, ktera se zobrazuji navstévnikim. Kuptikladu z historie
nakupii na internetovém obchodé¢ s elektronikou mize byt patrné, ze zédkaznici, ktefi si koupi
digitalni fotoaparat, si k nému koupi i ochranné pouzdro. Proto pti nakupu fotoaparatu se
zakaznikovi muze objevit doporuceni, ze by si ke svému fotoaparatu mohl koupit i ochranné
pouzdro. Stejnym zpiisobem muliZe fungovat napiiklad i cileni reklamy, kde pokud si ve svém
oblibeném vyhledavaci vyhledame né&jaky produkt, v cilené reklamé se nam pak i na jinych
webech s reklamnim systémem spole¢nosti provozujici dany vyhledava¢ muze zobrazit re-

klama na internetovy obchod, ktery prodava produkt, ktery jsme diive vyhledavali.

Strojové uceni ale nemusi byt soucasti jen marketingu nebo prodeje, ale na strojovém uceni
a heuristikach jsou zaloZeny napiiklad 1 bezpecnostni produkty, jako jsou antiviry, filtry
spamu apod., které se stale u¢i nova pravidla pro tfidéni a rozpoznavani. Pouziva se také pro
detekci anomalii nebo chyb, tvorbu pfedpovédi nebo pro stale popularnéjsi virtualni asis-
tenty jako jsou Cortana od spole¢nosti Microsoft [12] nebo Siri od konkuren¢ni firmy Apple
[13].

Vyse uvedené piiklady jsou ale jen zlomkem toho, kde vSude se strojové u€eni pouziva.

Strojové uc¢eni mizeme rozdélit na tii zdkladni skupiny:

1. Data Mining (¢esky dolovani z dat), kde strojové uceni slouzi pro ziskani poznatki
a zavislosti z rozsédhlych databazi.

2. Statistical Engineering (Cesky statistické techniky), kde strojové uceni slouzi pro
pfevod dat na software, ktery poté miize tvofit rozhodovaci mechanismy nad neupl-
nymi daty.

3. Artificial Intelligence (¢esky uméla inteligence), kde strojové uceni slouzi pro emu-

laci lidského mysleni, diky cemuz mohou pocitace ,,vidét, slySet a chapat®.

Strojové uceni ale neni jednoduché technika. Obvykle vyzaduje slozity software, vykonné
pocitace a zkuSené védce, ktefi dané problematice rozumi a dokazi s ni spravné pracovat.

Pted spusténim projektu na strojové uceni je nutné ud€lat hloubkovou expertizu. K tomu
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vSemu jsou zapotiebi odbornici na analyzu dat, kterych je ov§em nedostatek, a jsou velmi
drazi. Z tohoto divodu muze byt pro firmy nebo jednotlivce velmi nevyhodné budovat si
strojové uceni vlastnimi silami, ale mnohem vyhodné;jsi, rychlejsi a jednodusi miize byt pro-
najmout si strojové uceni jako sluzbu. A na tomto principu funguje i cloudova sluzba [14]
Microsoft Azure Machine Learning (Azure ML), ktera zpfistupnuje strojové uceni i Siro-

kému spektru potencialnich uzivatelti.
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2 VSUDYPRITOMNE DOPORUCOVANI

Kvalitni doporucovaci systémy jsou potfebné vSude kolem nés. Kdyz si vybirame film nebo
knihu, pfipadné firmy hledaji potencialni zaméstnance na socidlnich sitich jako LinkedIn,

zde vSude ocenime doporuceni od néjakého automatického systému.

V systémech doporuceni typicky existuji dvé zékladni entity. Pro zédkladni ptiklad je pojme-
nujme jako uzivatele a polozky. Uzivatelé jsou lidé, kterym chceme néco doporucit. Polozky
jsou véci, které budeme danému uzivateli doporu¢ovat. Mlze se jednat napiiklad o vyse

zminéné knihy, filmy nebo jiné lidi.

Budeme chtit tedy napiiklad uzivateli doporucit néjakou dobfe hodnocenou restauraci. Do-

poruceni tedy rozdélime do dvou zakladnich krok:

1. Ptedpovéd, jak by dany uzivatel hodnotil kazdou z vhodnych restauraci (naptiklad
Vv jeho okoli nebo podle typu restaurace).
2. Ze seznamu téchto vhodnych restauraci vybereme tu, kterou by uzivatel ohodnotil

nejlépe podle nasi pfedpovédi z prvniho bodu. Tuto restauraci mu doporucime.

Jenze jak predpovedét, jak by uzivatel ohodnotil vSechny restaurace, kdyz je nikdy nehod-

notil? Zde pfichdzi na scénu strojové uceni.

P#i budovani modelu pro strojové uceni, které bude predpovidat hodnoceni restauraci, bu-
deme potiebovat nasbirat data o uzivatelich, polozkach (restauracich) a hodnocenich. M-
Zeme si to predstavit jako matici na obrazku (Obrazek 1), kde uzivatelé jsou fadky, polozky

jsou sloupce a zdznamy jsou hodnoceni.
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Users

Obrazek 1 - Matice uzivateld, polozek a hodnoceni. Prevzato z [5]

Dana matice bude tidka, protoze uzivatelé ohodnoti jen velmi maly pocet polozek. Systém
strojového uceni poté jako vystup jednoduse vrati funkei, ktera predpovida, jak by dany uzi-
vatel ohodnotil danou polozku. Pfedpovéd’ hodnoceni vSak nemusi byt jedinym rozhoduji-

cim faktorem pro doporuceni. Jiné informace, jako naptiklad nakupy, prokliky nebo ¢as stra-

vvvvvv

Jak tedy takové doporuceni funguje? Systém doporuceni se uci vkladani uzivatelt a polozek
do tzv. latentniho prostoru parametrd, Viz obrazek (Obrazek 2). Modré tecky jsou uzivatelé,
ktefi hodnoti polozky zndzornéné Cervenymi teCkami pozitivné, pokud jsou jejich vektory
zarovnany s vektory polozek. A naopak pokud jsou vektory opacné, hodnoti uzivatelé¢ dané
polozky negativné. Podobni uZivatelé a podobné polozky budou umistény blize k sob¢ spo-
le¢né v prostoru parametrti, coz umozni odvodit hodnoceni kombinaci uzivatel/polozka,

u kterych neni hodnoceni dostupné z trénovacich dat.
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Obrazek 2 - Dvojrozmérny latentni prostor parametrti. Pfevzato z [5]

Na obrazku vyse (Obrazek 2) je vidét dvojrozmérny prostor parametrt pro jeho jednoduchou

vizualizaci. V praxi se v8ak pouzivaji dvaceti az padesati rozmérové prostory.

Obcas je mozné najit obecné interpretovatelné parametry na nékterych osach grafu. Napfi-

klad na obrazku (Obrazek 2) smér ,,sever-jih* mize byt ,,dosp&li-déti.

Klic¢ovym problémem systému doporuceni je start. Novi uZivatelé nemusi mit dostate¢né
mnozstvi hodnoceni a nové polozky nemusi mit hodnoceni od dostate¢ného mnozstvi uzi-
vatelli, aby bylo mozné je povazovat za dostate¢né reprezentativni vzorek pro tvorbu pred-
povédi. Proto systémy strojového uceni (véetné Azure Machine Learning) umoziuji uziva-

tele a polozky reprezentovat jako vektory pomoci dalsich metadat!. U uZivatelti to mohou

! Strukturovana data o datech. Umoziiuji bliZe specifikovat danou véc pomoci dodate¢nych informaci.
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byt veék, pohlavi ¢i geolokace uzivatele. U filml to muze byt zanr, délka, rok vydani, herci

apod. Tato data pak mohou slouZit pro piesnéjsi doporuceni. [5]
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3 MICROSOFT AZURE

Microsoft Azure je cloudova sluzba spolecnosti Microsoft, kterou je mozné vyuzit pti budo-
vani infrastrukturnich sluzeb (IaaS?) nebo platformnich sluzeb (PaaS®). Microsoft Azure je
globalné dostupna sluzba provozovana v nckolika desitkach datacentrech po celém svéte
na vsech kontinentech, diky ¢emuz dosahuje vysoké dostupnosti (99,9 % az 99,95 % podle

typu pouzitych sluzeb). Samoziejmosti je nonstop technicka podpora. [1], [2]

Diky vlastnostem cloudu je mozné sluzby Microsoft Azure velmi jednoduse Skalovat.
Vhodna je tedy jak pro malé projekty s nizkymi rozpocty, tak i pro obrovské projekty s vy-
sokymi naroky na vykon i dostupnost. Jak uz to u tohoto typu sluzeb byva, plati se pouze
za skutecné vyuzité prostiedky a parametry sluzeb je mozné ménit podle potteby nebo si
ptidélovani prostfedkii naplanovat naptiklad s ohledem na pracovni dobu firmy, diky ¢emuz

1ze vyznamn¢ usetfit naklady na provoz.

Microsoft Azure lze také kombinovat do tzv. hybridnich cloudu, ve kterych ¢ast infrastruk-
tury bézi ve vlastnim datovém centru (privatni cloud) a ¢ast béZzi u externiho dodavatele
(vetejny cloud), pficemz oba cloudy spolu Gzce spolupracuji a pro koncového uzivatele se

tvaii jako jeden uceleny systém.

2 Infrastructure as a Service, jedna z moZnosti distribuce sluZeb v cloud computingu, kdy poskytovatel nabizi
vypocetni infrastrukturu v dojednané konfiguraci (servery, datova uloziste, sitové prvky a dalsi) jako sluzbu
zakaznikim za pravidelny poplatek.

3 Platform as a Service, oproti 1aasS se tento typ distribuce sluzeb lii v tom, Ze poskytovatel zajistuje i operaéni
systém celého feSeni véetné potiebnych nadstaveb, diky ¢emuz zédkaznikovi odpada nutnost starat se o nasa-
zeni, spravu a aktualizaci software.
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4 SLUZBY MICROSOFT AZURE

Microsoft Azure obsahuje velké mnozstvi sluzeb a pravidelné ptibyvaji dalsi nové. Aktualné
(22. zat1 2014) je dostupnych 31 sluzeb. V nasledujicim textu popisi nékolik nejvyznamné;j-

Sich sluzeb.

4.1 Active Directory

Sluzba Azure Active Directory poskytuje spravu identit a ptistupovych opravnéni. Identity
je mozné synchronizovat s lokalnim feSenim a aktivovat jednotné piihlasovani do vice slu-

v

zeb.

4.2 Backup

Azure Backup spravuje cloudové zalohy pomoci zékladnich nastrojii ve Windows Server

nebo System Center.

4.3 CDN*

Azure CDN umoznuje dorucit datové narocny obsah koncovym uzivateliim po celém svéte

s nizkou latenci a vysokou rychlosti diky robustni siti globalnich datacenter.

4.4 HDInsight

Azure HDInsight Service je sluzba zaloZen na frameworku Apache™ Hadoop® [31]. Diky
vysokému vykonu cloudu umoziuje rychle a efektivné zpracovavat velkéd data (Big Data)

bez nutnosti potfizeni vlastniho vykonného a drahého hardware.

4.5 Machine Learning

Azure Machine Learning umoziuje jednodusSe navrhovat, testovat, operacionalizovat a spra-
vovat prediktivni analytickd feSeni v cloudu. Sluzba Azure Machine Learning umoziiuje
ptimé napojeni na HDInsight pro feSeni s velkymi daty. Azure Machine Learningu se budu

blize vénovat ve své praci.

4 Content Delivery Network, velky distribuovany systém serverti uréeny pro dorucovani datové naro&ného
obsahu uzivatelim po celém svéte.
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4.6 Site Recovery

Azure Site Recovery pomaha firmam chranit dostupnost svych sluzeb pomoci koordinace

replikace a obnovy privatnich cloudu.

4.7 Storage

Azure Storage poskytuje geograficky redundantni datové ulozisté skrze klasické SMB? sdi-

leni.

4.8 Virtual Machines

Azure Virtual Machines umoziiuje nasazeni Windows Server nebo Linux virtualnich strojl

v cloudu.

4.9 Websites

Azure Websites slouZzi pro nasazeni webovych aplikaci na Skalovatelné cloudové infrastruk-

ture.

Microsoft Azure obsahuje velké mnozstvi sluzeb a pravidelné pfibyvaji dalsi nové [1], [2].

5 Server Message Block, sitovy komunikaéni protokol aplikaéni vrstvy slouzici ke sdilenému piistupu k sou-
bordm, tiskarnam a dalsi komunikaci mezi uzly v siti.
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5 AZURE MACHINE LEARNING

Azure Machine Learning je vykonna cloudova prediktivni analyza, ktera je urcena jak pro
bézné uzivatele, tak 1 pro zkuSené odborniky. Vyuziva ovéfené techniky, které pouzivaji

naptiklad vyhledava¢ Bing, herni konzole Xbox nebo laboratoie Microsoft Research.

5.1 Historie strojového uceni ve spole¢nosti Microsoft

I kdyzZ se to mnoha lidem nemusi zdat, Microsoft ma vice nez 20 let zkuSenosti se strojovym
ucenim, coz je mnohem vice, neZ jak dlouho zname pojmy jako Big Data [15] nebo Deep
Learning [16]. Tato skute¢nost dava Microsoftu a jeho Azure Machine Learningu velkou

konkurenéni vyhodu.

Prvni principy strojového uceni se v Microsoftu datuji do roku 1992, kdy zacali pracovat
s Bayesian Networks na modelovani pfirozené feci a rozpoznavani hlasu. Bayesovska sit’ je
graficky model, ve kterém jsou zakddované pravdépodobnostni vztahy mezi proménnymi.
Oproti statistickym technikdm maé vSak nékolik vyhod. Diky tomu, Ze koduje zavislosti
vSech proménnych, snadno zvlada situace, kdy chybi n€které zdznamy. Bayesovske sité také
mohou byt pouzity pro uceni kauzalnich vztaht, a proto mohou byt pouzity pro pochopeni
zékladniho problému a pfedpovidani disledku iteraci. [6] V 90. letech také zjistili, Ze mnoho
problémd, jako jsou kategorizace textu nebo priorizace e-mailu, jsou fesitelné pomoci kom-
binace linearni klasifikace a Bayesovych siti. Linedrni klasifikace je rozhodovaci problém,
ktery pomoci linearni kombinace charakteristik objektu ptifadi danému objektu skupinu
nebo tiidu, do které dany objekt patii. Vysledkem byl prvni detektor spamu zaloZeny na ana-

1yze obsahu.

S postupem casu se vyvijené algoritmy stavaly vice sofistikovanymi a mohly byt pouZity
pro feSeni problémul spojenych se strojovym ucenim, jako jsou naptiklad pocitacové vidéni
a Sir8i uplatnéni rozpoznavani hlasu. Rozhodovaci stromy byly pouZity napiiklad pfi prova-
déni pixel-wise klasifikaci® pro odhad lidské pozy, kterou pouziva naptiklad senzor Kinect,
nebo pro analyzu obrazi v medicing, napiiklad u skenti z tomografu, kde tyto algoritmy
vyvinuté v laboratofich Microsoftu byly v roce 2012 schvaleny organizaci FDA pro detekci

a lokalizaci u pocitacové tomografie. Rozhodovaci stromy jsou jednim z nejjednodussich

® Klasifikace pomoci vlastnosti jednotlivych pixelii obrazu (intenzita, barva, spektralni informace, ...).
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nastrojii pro podporu rozhodovani. Jedna se o orientované grafy, které nam v rozhodovani
pomahaji vizualizaci vSech moznych feSeni problému do vétvi stromu. Pro vSechny tyto
Seni. Rozhodovani poté probiha bud’ v rezimu jistoty, nebo nejistoty, pfiCemz nejistota je
Vv praktickém pouziti ¢astéjsi. U jistoty miizeme ptredem fict, jaké bude mit rozhodnuti né-
sledky. U nejistoty tyto nasledky nejsme schopni piesné stanovit, a proto kromé predpokla-
danych nasledk kalkulujeme i s pravdépodobnosti. Pro rozhodovani v rezimu jistoty se po-
uzivaji deterministické stromy, pro nejistotu jsou stromy nedeterministické (stochastickeé).
[7]

Mezi nepouzivanéjsi frameworky’ pro strojové uéeni dlouhodobé patii frameworky klasifi-
kace a regrese. V téchto frameworcich se strojové uc¢eni u¢i mapovani z vektoru dat do stitku
(klasifikace) nebo do hodnoty (regrese). Stitky a hodnoty ale nejsou tim jedinym, co ze stro-
jového uceni vznika. Jako jednim z prvnich piikladi bylo uceni se hodnosti (learning to
rank), kde vystupem je ohodnoceny seznam prvk, ktery je velmi vhodny naptiklad pro vy-
hleddva¢ Bing. Dal$im populdrnim frameworkem je konstrukce kauzélnich modelt (con-

struction of causal models), ktery se pouziva pro modelovani reklamnich systémd.

5.2 Priklad strojového u¢eni v Microsoft Malware Protection Center

Aktudlng se v byznysu kolem antimalware® ochrany pouZivaji tfi zdroje signalt strojového
ucent:
1. Dobrovolné¢ zvolené telemetrické udaje o zjisténych hrozbach.

2. Vlastni analyza Skodlivych souborti.

3. Informace od partnert.

Kazdy mésic systémy strojového uceni v Microsoft Malware Protection Center zanalyzuji
vice nez 30 milionti riznych souborti. Tyto soubory porovnavaji se znamymi soubory, we-
bovymi strankami a zpisoby pouzivani a podle toho vytvaii a nasazuji podpisy pro soubory

identifikované jako Skodlivé. Diky velkému mnozstvi analyzovanych dat je mozné rychle

" Framework je softwarova struktura slouzici jako podpora pfi programovani.
8 Malware je $kodlivy software, ktery ma za cil poskodit operacni systém, shromazd’ovat citlivé informace
nebo ziskat pistup k cizimu pocitaci.
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hledat a identifikovat novy malware. Automatickd analyza je kontrolovéana, dopliiovana

a upravovana bezpec¢nostnimi odborniky, diky ¢emuz je ochrana chytiejsi a presnéjsi.

Kontrola pomoci databazi malware je doplnéna analyzou komunikace, kdy podeziela komu-
nikace na siti mize byt blokovana jesté diiv, nez dojde k aktualizaci databaze skodlivého

software. [4]

5.3 Pripadové studie Machine Learning

I kdyz je sluzba Machine Learning teprve v testovaci fazi, vyuziva ji jiz mnoho firem a or-

ganizaci v realném nasazeni.

5.3.1 JJ Food Service

JJ Food Service je jedna z nejvétsSich britskych firem zabyvajicich se dorucovanim jidla.
Firma s vice nez 60 000 zakazniky a 4 500 produkty v nabidce potiebovala zajistit, aby
vytvoreni objednavky bylo pro zdkaznika co nejrychlejsi a nejjednodussi. Za roky fungovani

méli obrovské mnozstvi dat o zdkaznicich, ¢ehoz chtéli vyuzit.

Mezi jejich zakazniky patii velké restaurace, které nechtéji travit ¢as prochazenim zdlouha-
vych nabidek dodavateltl, ale na druhou stranu maji relativné piedvidatelné potieby. Takova
restaurace naptiklad bude chtit kazdy den Cerstvou zeleninu, mouku jednou za dva tydny
a fritovaci olej jednou za mésic. A presné takto by to mél jejich e-shop primarné nabizet bez
nutnosti ru¢né upravovat nabidky pro kazdého zakaznika, ale v§e automaticky na pozadi
s tim, jak se vyviji potfeby zdkazniki. K tomu pouZili data nasbirana za posledni tii roky
pro trénovani datového modelu a Azure ML napojili na jejich webovy systém a do call cen-

tra. Pfitom cely proces zabral tii mésice.

Cely systém se ale neustale vyviji a postupné piibyvaji dalsi funkcionality. Naptiklad moni-
torovani stavu nakupniho koSiku béhem nakupovani a na zakladé toho doporuceni dalsiho

zbozi, které zdkaznik mohl zapomenout vloZit nebo by mohl chtit.

Takto doporucené zbozi tvofi aktualné asi 5 % z objemu nakupi, coz se nemusi zdat jako
mnoho, ale pfi celkovém poctu objednévek se jedna o vysoké ¢islo v obratu firmy, ale také
pro zakaznika to znamena pridany komfort navic, coz ve vysledku miize znamenat mnohem

vic. [8]
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5.3.2 Carnegie Mellon University

Carnegie Mellon University pouziva Microsoft Azure pro snizeni nakladd na udrzbu a pro-
voz budov. Machine Learning pouzivaji pro detekci poruch, diagnostiku a efektivnéjsi ope-
race. Diky tomu se jim podafilo snizit spotiebu energii o 20 %. Pozadavkem byla predikce
Vv realném case, kterd by spravclim umoznila naptiklad vyménit nebo opravit opotiebované
komponenty jesté pied jejich selhanim. Dalsim pozadavkem bylo zvyseni efektivity kontroly
vytapéni a chlazeni diky lepSimu ptizplisobeni nastaveni jednotlivych termostatii. To vSe

muselo byt rychlé, jednoduché na implementaci a ptistupné i pro netechnické pracovniky.

Pro natrénovani byla pouzita historicka data z OSIsoft Pl System. Vysledek se poté porov-
naval se skutecnymi hodnotami z historie, aby se dosahlo co nejptesnéjSich predpovédi

do budoucna.

Dalsim cilem byla predikce teploty v budové, aby se mohlo 1épe regulovat vytapéni. Poza-
davkem byla teplota 72°F v budové od 9 hodin rano. Pfed instalaci Azure ML bylo vytapéni
nastaveno tak, ze Se spustilo v 6 hodin rano, coz ptiblizné odpovidalo pozadavku. Vnitini
teplotu vSak ovlivituje mnoho dalSich faktord, tudiz zde dochazelo k plytvani za vytapéni.
Proto novy systém postaveny na Azure ML vyhodnocuje aktuélni vnitini i venkovni teplotu,
ocekavanou uroven solarni radiace a dalsi faktory. Informace o solarni radiaci nebyly ale
dostupné, proto védci museli tuto hodnotu nejdiive pfedpovidat. Vytrénovali model solarni
radiace pomoci algoritmu Boosted Decision Trees [17] dostupného v Azure ML, otestovali

tento model na pfesnost a poté pouzili v modelu vnitini teploty. [9]

5.4 Machine Learning Studio

Velkou vyhodou Azure Machine Learningu je jeho jednoduchost, protoZze umozinuje i lidem
bez hlubsich znalosti analyzy dat zacit tvotit predpovédi. Machine Learning Studio, integro-
vané vyvojaiské prostredi, pouziva k vytvoreni experimentl gesta pretazeni a jednoduché
grafy toku dat. Diky tomu je moZzné mnoho uloh zadavat bez jediného fadku kédu. Kromé
vySe uvedené¢ho ML Studio obsahuje i knihovnu ukdzkovych experimentti a algoritm pfimo

z odd¢leni vyzkumu Microsoftu.

Aby byl Azure Machine Learning konkurenceschopny a pouzitelny i pro odborniky zabyva-
jici se studiem dat, podporuje jazyk R [18], ktery je oblibenym open source programovacim
prostiedim pro vytvafeni statistik a dolovani dat. Kromé toho se daji experimenty i sdilet,

takZze jiz aplikované vyzkumy mohou vyuzit i dalsi lidé.
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Pro vyuziti vS§ech uvedenych vlastnosti neni potfeba instalace zddného software nebo konfi-
gurace vlastniho hardware. VSe je mozné tesit ptimo pies webovy prohlize¢ odkudkoliv

na svete.

ML Studio hostuje velké mnozstvi modulti s grafickym rozhranim, jako jsou moduly
pro data ingestion a transformace, dale pak moduly pro tvorbu, ohodnoceni a vyhodnoceni

prediktivnich modelt. Nékteré nejpokrocilejsi algoritmy jsou zdkladem i pro Bing a Xbox.
Soucasti jsou i $kalovatelné open source machine learning baliky jako Vowpal Wabbit [19].

Jak jiz bylo zminéno vyse, podpora jazyka R je samoziejmosti. Je mozné pouzit i vlastni jiz
hotovy R kod a zahrnout ho do experimenti ve spolupraci s dostupnymi algoritmy. Podpo-

rovano je nyni vice nez 350 R balicki a nové stale pfibyvaji.

Soucasti poskytovanych nejmodernéjsich algoritmii v ML Studiu jsou algoritmy jako skalo-
vatelné posilené rozhodovaci stromy (Scalable Boosted Decision Trees), Bayesovské dopo-
rucovaci systémy (Bayesian Recommendation systems), hluboké neuronové sité (Deep Neu-
ral Networks) [20] a rozhodovaci dzungle (Decision Jungles) [21] vyvinuté v Microsoft Re-

search laboratofich.

ML Studio podporuje také machine learning algoritmy pro vicehodnotové [22] a binarni

klasifikace [23], regrese [24] a clustrovani [25].
ML Studio podporuje 1 spolupraci vice ¢lenid tymu.

Data mohou byt do ML Studia dodéna bud’ nahranim lokalnich souborti, nebo importovana
pomoci modulu readeru. Lokalni soubory mohou byt nahrany jako datasety pomoci pfidani
novych datasetll v ML Studiu. Modul readeru miize Cist data z Azure Table [26], Azure Blob
[27], SQL Database (Azure) [26] nebo HDInsight, piipadné pomoci http. ML Studio podpo-
ruje velikost datasetu az 10 GB. U Web Services neni Zadny limit velikosti datasetu. Podpo-
rovano je rozdéleni pomoci Hive [28] nebo SQL dotazl [29]. V piipadé, Ze je potieba pra-
covat s vétsimi daty nez 10 GB, je mozné vytvofit vice datasetil a pouZzit moduly ,,Partition
and Sample®, ,,Split* nebo ,,Join* pro rekombinaci téchto datasetii v ML Studiu na vytvoteni

trénovacich setii pro vytvoreni prediktivnich modult.

U datasett vétSich nez par GB je doporuceno nahrat data do Azure tloziste, SQL Database

(Azure) nebo pouzit HDInsight misto klasického nahravani z lokalniho souboru.
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5.5 Sluzba Azure ML API

Sluzba Azure ML API umoziiuje nasazeni prediktivnich modeld vytvorenych v ML Studiu
jako skélovatelné webové sluzby odolné proti chybam. Webové sluzby vytvorené v ML API
jsou REST API [30] poskytujici rozhrani pro komunikaci mezi externimi aplikacemi a vy-
tvofenym prediktivnim analytickym modelem. Webova sluzba poskytuje cestu pro komuni-
kaci s prediktivnim modelem v realném Case pro piebirani vysledki predikcei a pro zaclenéni
vysledk do riiznych externich klientskych aplikaci. Existuji dva typy, a to Batch Execution
Service (BES) pro asynchronni davkovy ptistup a Request-Response Service (RRS) pro syn-

chronni reakce s nizkou latenci.

Request-Response Service je webova sluzba s nizkou latenci uréena k poskytovéani rozhrani
pro bezstavové modely. Batch Execution Service je sluzba pro asynchronni ohodnocovani
davky datovych zaznami. Oba typy sluzeb maji podobné vstupy. Hlavni rozdil je v tom, Ze
BES ¢&te blok dat z riiznych zdrojii jako bloby®, tabulky v Azure, SQL Databaze (Azure),
HDInsight (Hive Query) a http zdroje. Vysledkem ohodnoceni je vystup do souboru v Azure

blob ulozisti a end-point je vracen jako reakce.

Batch Execution Service je vhodna v ptipad¢, kdy chceme ohodnocovat velké mnozstvi da-
tovych bodu v davkach nebo velka ¢ast dat je jiz ve formatu souboru v Azure tlozisti nebo
Hadoop clusteru. Webova sluzba miize transformovat ¢tena data jesté pred odeslanim do mo-

delu.

Request-Response Service je vhodna v ptipadech, kdy je prediktivni analyza potfeba v téméet

realném cCase.
Pro snadnou praci s ML API slouZzi generované stranky s napoveédou a ukazkami kodu v C#,
R a Pythonu. [3]

5.6 Ceny Azure Machine Learning

Cenik platny pro finalni globaln¢ dostupnou verzi Azure Machine Learning je platny od

1. dubna 2015.

° Binary large object je oznaceni pro datovy typ blize nespecifikovanych dat v databazi. Obvykle se jedné o
obrazky, zvuky nebo jina data.
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Tabulka 1 - Ceny Azure Machine Learning

ML Seat Subscription Mésiéni poplatek $9,99/Seat/mésic

ML Studio Hodinovy poplatek $1/hodinu vypoctu
Hodinovy poplatek $2/API hodinu vypoctu

ML API

Poplatek za transakci

$0,50/1000 API transakci

Machine Learning Seat reprezentuje workspace v Azure. Kazdy uzivatel pracujici s danym

workspace by mél byt pokryty licenci ML Seat Subscription.

Azure Machine Learning je mozny pouzivat i ve zdarma dostupné verzi, kterd je vSak

funkéné omezena.

Tabulka 2 - Porovnani parametrii sluzeb Azure Machine Learning

Free

Standard

Ovérovani

Microsoft Account

Azure Account

Maximalni pocet moduli

_ 100 Neomezené

Vv experimentu
Maximalni doba vypoctu )

) 1 hodina Neomezené
experimentu
Maximalni ulozisté 10 GB Neomezené
Vykon Single Node Multiple Nodes
Pracovni Web API Ano (omezeny vykon) Ano (volitelny vykon)
Produk¢éni Web API Ne Ano
SLA? Ne Ano

10 Service-level agreement je smlouva definujici parametry a kvalitu poskytované sluzby.
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Rozdil mezi Single Node a Multiple Nodes je v poc¢tu soucasné zpracovavanych vypocta.
Zatimco Single Node umoziiuje soucasné zpracovavat pouze jeden vypocet (jeden bézici

modul), Multiple Nodes umoziiuje souc¢asny béh neomezeného poctu vypoctu dle potieby.

V ramci SLA je garantovana 99,95% dostupnost API transakci. Pro Batch Execution Service

(BES) a management API je garance 99,9% dostupnost API transakci. [35]
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II. PRAKTICKA CAST
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6 MICROSOFT AZURE MACHINE LEARNING V PRAXI

Portal Microsoft Azure, pod ktery spadda i Machine Learning, se nachazi na adrese
https://azure.microsoft.com/, ktera je domovskou strankou pro vSechny sluzby Microsoft

Azure. Azure Machine Learning se pak nachazi na adrese https://azure.microsoft.com/ml.

Pro prvni kontakt s Microsoft Azure a jeho Machine Learningem je vhodnym zdrojem in-
formaci, krom¢ této diplomové prace, také oficidlni dokumentace na adrese
https://azure.microsoft.com/en-us/documentation/services/machine-learning/ a domovska
stranka Azure ML Studia na adrese https://studio.azureml.net/, kde jsou kromé novinek uve-
deny také ptiklady, ptirucka pro ML Studio a kratké videa s ukdzkami. Poslednim dobrym
zdrojem  informaci mulUze byt Microsoft Virtual Academy na  adrese
http://www.microsoftvirtualacademy.com/, kde mizeme najit zakladni kurzy pro vétSinu

produktii a sluzeb Microsoftu véetné Machine Learningu.

Vzhledem k tomu, ze Machine Learning je stale ve fazi Preview, neexistuje k nému zadna
oficidlni podpora, na kterou by bylo mozné zavolat nebo napsat. Pro podporu je v§ak mozné
vyuzit anglické komunitni forum na adrese
https://social.msdn.microsoft.com/forums/en-us/home?forum=MachineLearning, kde pod-
poru poskytuji jednak ostatni uzivatelé, ale také ptfimo zaméstnanci spolecnosti Microsoft,
nejedna se vSak o oficialni kanal podpory s garantovanou odezvou a feSenim. Az bude
Machine Learning finalni, bude mu poskytovana oficialni garantovana podpora pies Azure

Support.

6.1 Prvni kontakt s Azure Machine Learning

Do portalu je mozné se prihlasit na adrese https://manage.windowsazure.com/. Pro piihla-
Seni se pouziva Microsoft ucet, kterému je mozné pro vyzkouseni aktivovat testovaci pied-
platné s pfifazenym kreditem 150 € (v dob¢ psani diplomové prace) pro vSechny Azure
sluzby. Portal Microsoft Azure je v dobé psani diplomové prace dostupny ve dvou verzich
— zakladni starsi verzi (Obrazek 4) a nové moderni verzi ve fazi Preview (Obrazek 3). V nové
Preview verzi portalu v tuto chvili jesté nejsou dostupné vSechny sluzby, mimo jiné i
Machine Learning, coz by se ale mélo v blizké budoucnosti zménit a vSechny sluzby by mély

byt postupné prevedeny do nové verze portalu, kterd se poté stane hlavni a findlni.


https://azure.microsoft.com/
https://azure.microsoft.com/en-us/documentation/services/machine-learning/
https://studio.azureml.net/
http://www.microsoftvirtualacademy.com/
https://social.msdn.microsoft.com/forums/en-us/home?forum=MachineLearning
https://manage.windowsazure.com/
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Obrazek 3 - Microsoft Azure Preview portal

Z tohoto ditvodu je stale nutné pouzivat star§i verzi portalu, kde jsou dostupné vSechny

sluzby a tato verze je také vychozi.
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Obrazek 4 - Microsoft Azure portal

V levém menu se nachazi nabidka vsech sluzeb, které je mozné vytvoftit. Hlavni panel obsa-
huje seznam jiz vytvotenych sluzeb. V levém menu tedy vybereme Machine Learning a vy-

tvofime novou pracovni plochu (workspace), jak je vidét na obrazku (Obrazek 5).
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machine learning

COMPUTE a SOL DATARANE

DATA WIS VICRAGE

OO

WETWORE SEE iy ‘ HOTTHAY SN

MaITAC | A VALK | ARG

Criate o ey orage s
STORUVIE MANALIS

CHEATE AN ML WORCSPALE

Obrazek 5 - Vytvoteni nové pracovni plochy Machine Learning

Po vytvofeni je mozné vidét novou pracovni plochu v hlavni ¢asti okna. Kliknutim na nazev
si danou pracovni plochu otevieme a vidime zakladni nabidku Machine Learningu (Obrazek
6) s moznosti spustit ML Studio, spravovat uzivatele nebo spravovat webové sluzby Web
Services. Ve spodni list¢€ je mozné spravovat kli¢e pro ucty ulozisté, oteviit ML Studio nebo

odstranit otevienou pracovni plochu.
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uth s

Your ML Workspace has been created!
Follow these next steps 1o help you get situated,
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Obrazek 6 - Workspace v Microsoft Azure

Jako prvni je vhodné si oteviit ML Studio, jelikoZ od toho se odviji i vSechny dal$i moznosti.
Pti prvnim spusténi ML Studia se spusti kratké uvitaci video se shrnutim a ukazkou moznosti
pouziti. K dispozici je hned n€kolik ukazkovych experimenti (Obrazek 7) a datasett, na kte-

rych je mozné si vyzkouset pouziti ML Studia.
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RYEEPPF TR ¢

Obrazek 7 - Testovaci experiment v ML Studiu

Po spusténi experimentu je mozné vidét v realném case zpracovavani jednotlivych ¢asti mo-
delu. Model je mozné spravovat piimo pomoci drag&drop. V levé nabidce se nachazi
vSechny moduly, které je mozné do modelu piidat. Ke v§em modulim modelu je k dispozici
napovéda, ve které je popis, co dany modul déla, dale pak ocekavané vstupy, vystupy a
mozné vyjimky s jednotlivymi chybovymi kédy, které mohou nastat.

Ke kazdému modulu je mozné pfidavat komentaie nebo se podivat do logu. Dalsi nabidky

jsou obsazeny piimo na jednotlivych spojenich mezi moduly a na vystupnich bodech vSech

modulu, kde je k dispozici vizualizace (Obrazek 8) a dalsi prace s daty.
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Obrazek 8 - Vizualizace dat v ML Studiu
U kazdého experimentu je mozné vidét historii jeho béhil. V této historii je vidét 1 konfigu-

race daného experimentu a jeho stav, jakym skoncil (Obrazek 9).

2
Owe
sample b: train, test, evaluate for regression: auto imports dataset - copy
STATE vAT VaaT e 4 END Tt 5

oF - Semnpin b Fumn Test, bae Lt Fesndent WV MNS L2 M IS0 124005 M
Lo - EES 1A
avose el um » rel ASes v
STT - v - -t o
- g sume - LR 2] X 2T T RIS W

Obrazek 9 - Historie béhu experimentu
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6.2 Vytvoreni vlastniho experimentu

Experimenty se skladaji z ¢asti pro tvorbu modelu, trénovani modelu, ohodnoceni a testovani
modelu. Kombinaci tedy muZeme vytvofit experiment, ktery vezme data, vytrénuje na nich
model a tento model poté aplikuje na nova data. Pokud jsou vstupni data néjak nevhodné
usporadana, je mozné pouzit modul pro ptedzpracovani téchto dat, aby byla pro predpovédi
vhodnéjsi a 1épe zpracovatelnd. Mozné je napiiklad néktera data oddé€lit pro trénovani a jina

pro ovéieni modelu nebo nepotiebna data uplné odstranit.

Vytvoreni experimentu v ML Studiu se mtze skladat ze zékladnich péti krokt rozdélenych
do tii ¢asti:
e Tvorba modelu
1. Ziskani dat
2. Piedzpracovani dat
3. Definovani parametra
e Trénovani modelu
4. Vybeér a aplikace uciciho algoritmu
e Ohodnoceni a testovani modelu

5. Ptedpovédi nad novymi daty

V nasledujicim praktickém ptikladu se nachdzi ukézka vytvofeni regresniho modelu s pou-
zitim vzorovych dat o automobilech. Cilem bude piedpovédét cenu automobilu z jeho riz-

nych parametrQ, naptiklad vyrobce nebo technické specifikace automobilu.

6.2.1 Ziskani dat

Vzorova data jsou jiz predpfipravena jako ptiklad v ML Studiu. Mozné je v§ak snadno nahrat

I vlastni data napiiklad z CSV souboru.

V ML Studiu na spodni list€¢ zvolime NEW a vybereme EXPERIMENT — Blank Experiment
(Obrazek 10).
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NEW

DATASET JO Search experiment templates

A SHEERIMENT Microsoft Samples

Sample 1: Download
from UCI: Adult 2 cle

Blank Experiment

Obrazek 10 - Tvorba nového experimentu

Novy experiment si pojmenujeme, naptiklad Predpovéd’ ceny automobilu (Obrazek 11).

Microsoft Azure Machine Learning Home

< Predpoved ceny automobilu
Search experiment items )'?'

aga Saved Datasets

ig Data Format Conversions

Obrazek 11 - Pojmenovani experimentu

V levém sloupci se nachdzi nabidka s polozkami experimentt, kterd obsahuje 1 jiz piedpii-

pravené piiklady dat. Vyhledame tedy automobile a pietdhneme ho do pracovni plochy ex-

perimentu (Obrazek 12).

¢ Predpovéd ceny automobilu
automobile ’
4 o Saved Datasets
Eu'.omobno price data (... J o ——
1 i
MPG data for vanous au... | (a AU & price oata [Ra J

Obrazek 12 - Vybrani dat pro experiment
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Nyni je mozné se podivat, co je obsahem daného datasetu. Kliknutim pravym tlac¢itkem mysi
na kolec¢ko u datasetu se otevie nabidka, kde je mozné data stdhnout nebo vizualizovat

(Obrazek 13).

“ - . 7| Y
=T~ Automclile price data (Raw)

D Download

1d Visualize

Obrazek 13 - Volba u dat

Vybérem moznosti vizualizace se hodnoty z datasetu zobrazi v tabulce, kde kazda instance
automobilu je na jednom tadku, a v sloupcich jsou parametry kazdého automobilu (Obrazek

14). Jednim z parametrti je i cena, kterou se budeme snazit pfedpovidat.

> t > t
bl
T 4 f t
nt nak 2 perat 1 ) !
DN e W =
i | -
alfa-
g oh! d t nverts d front £ 4
alfa-
8 33 ] t comvertib d fromt 6 28
alta-
A ok d t hatchback d front 4
audl gas ad four sedlan fwa front 995 1766 662
sudh gos std four sedan dwd front 39 4 766 66.4 54
audi ga d o sedan fwa front 9.8 a3 663
158 audi 8% sl four seclan fw front 2.7 7
aud g 1 four 390N f front 5 4
S audi t laur seclan I front 3 1
audi » t tw tchback 4wd fror b 67.9
ga i two adan | front 012 6 8] 1
sl qa d four edar d from [ 4
my qa ‘) t sedar i fror 6 4.3 i
bm } .| fou edan i front [ 48 4
v } 4 fou dan i front 3 69
T 3 | four edar J front 9 6.9
o } d tw ian J front 1
' 1 | fruu eacinn 3] frount 1 a7 =1 R

Obrazek 14 - Vizualizace dat z datasetu
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6.2.2 Predzpracovani dat

Datasety obvykle vyzaduji ur€itou formu predzpracovani pred tim, nez mohou byt analyzo-
vany. Nekteré hodnoty napiiklad nemusi byt zadané, pfitom pro analyzu potfebujeme mit
data kompletni. Proto v nasem piipad¢ odstranime vSechny fadky, které maji né¢jaké neza-
dané hodnoty parametrd. Sloupec normalized-losses ma velmi mnoho nezadanych hodnot,
proto je vhodné ho odstranit cely, aby nedoslo k odstranéni velkého poctu fadku jen kvili

jednomu parametru.

Odstranéni chybéjicich hodnot ze vstupnich dat je ptedpokladem pro pouziti vétSiny modultl

ML Studia.

Jako prvni tedy odstranime sloupec normalized-losses. V levé nabidce si vyhledame modul
Project Columns, ktery umozni odstranit nezadouci sloupce, a ptetahneme ho do pracovni

plochy experimentu pod dataset automobild, k jehoz vystupu modul piipojime (Obrazek 15).

Microsoft Azure

¢ Predpovéd ceny automobilu
progect columns p

4 .~. Saved Datasets

Restaurant customes dats

Restaurant feature data B A somande price dats (Ra
(5131 JIOMODie proe 03ta (Raw
“ ?ﬂ Data Transformation e
4 Manipulation
Progect Columns ’ g \
o, . o At s |
XN o

Obrazek 15 - Pfipojeni modulu pro odstranéni sloupcti

U modulu je vidét varovani, ze je vyzadovano zadani hodnoty. Oznac¢ime tedy modul

a v pravé nabidce zvolime Launch column selector (Obrazek 16).



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 39

Predpoved ceny automobilu Properties >

A 4 Projact Columns
Select columns

Selected columns:
Launch the selectoe 1ol 1o
make 3 selecton

Launch column selector

Q

ei AU[O'T]ObIIe p:’lCe da[a (Ra\"-’) 4 Experiment Properties
STATUS CODE InDraft
. Disable upgrades
v
&8 e
et (v
wap Project Columns 0

Obrazek 16 - Vybeér sloupcti pro odstranéni

Ujistime se, ze v nabidce Begin with je vybrana moznost All columns, coz zajisti, ze vSechny
sloupce kromé niZe zvolenych budou ponechany v tabulce. Sloupce, které chceme odstrantit,
zadame vybranim moznosti Exclude a Column Names v roletkach nize a nasledné vypsanim

nazvu sloupcti pro odstranéni (Obrazek 17).

Select columns

L] Allow duplicates and preserve column order in selection

Begin With |AII columns V‘

v v : [+][-]
Exclude ||column names | normalized-losses % .

Obrazek 17 - Vybér sloupcti pro odstranéni

U modulti je mozné ptidédvat komentare. Pomoci dvojkliku na modul se otevie okno, kde je
mozné zadat komentat pro blizsi popis, co dany modul s daty opravdu dé€la. V naSem ptipadé
si miizeme pridat naptiklad komentéi ,,Odstrani sloupec normalized-losses, ktery obsahuje

velké mnozstvi prazdnych hodnot* (Obrazek 18).
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wap Project Columns v
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Odstrani sloupec normalized- |
losses, ktery obsahuje velké
mnozstvi prazdnych hodnot

Obrazek 18 - Piidani komentaie k modulu

Nyni pfiddme dalSi modul, ktery odstrani fadky obsahujici néjaké prazdné hodnoty. Tento

modul se jmenuje Missing Values Scrubber, najdeme ho opét v levé nabidce a pfidame pod
Project Columns (Obrazek 19).

Microsoft Azure

< Predpoved ceny automobilu
B missing values scrubber ,D

= . )
Automobile price data (Raw
@ 4 ;EHII Data Transformation ii P ( )
L
c 4  Manipulation
Missing Values Scrub...
;Em Project Calumns v
L ]
[;Em Missing Values Scrubber ]

Obrazek 19 - Pfidani modulu pro odstranéni fadkd s prazdnymi hodnotami

Po oznaceni modulu v pravé nabidce vybereme odstranéni celého fadku u chybéjicich hod-

not (Obrazek 20) a mtizeme opét pridat komentar.
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gi Automobile price data (Raw)
L ]

.
wim Project Columns
L ]

Draft saved at 16:41:42 o

~AT Missing Walues Scrubber

Properties y

4 Missing Values Scrubber

For missing values

Remove entire row ﬂ
Cols with all MV
KeepColumns ﬂ

MV indicator column

DoMotGenerate ﬂ

4 Experiment Properties
STATUS CODE InDraft
[] Disable upgrades

Obrazek 20 - Odstranéni fadka s prazdnymi hodnotami

Timto jsme pfipraveni vycistit data od nezadoucich polozek. Experiment spustime tlacitkem

Run na spodni 1ist€. U jednotlivych modulll je nejdiiv vidét symbol hodin, ktery znaéi,

ze dand operace je ve fronté a ceka. Pfi béhu operace je u daného modulu zobrazen symbol

~r o7

tociciho se kolecka a po uspésném dokonceni je vidét zelena ,,fajfka”. V pravé nabidce jsou

vidét informace o béhu experimentu (Obrazek 21).
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Predpoved ceny automobilu Properties
A 4 Experiment Properties
START TIME 1/15/2015 4:49:2...
- ) ) END TIME 1/15/2015 4:49:2...
= Automobile price data (Raw) STATUSCODE  Finished
STATUS DETAILS  MNone
. [] Disable upgrades
v
J25] :
wpp Project Columns v
[ ]
w
B Missing Values Scrubber v
T, 11 | 9 v

Obrazek 21 - Dokonceny experiment

Upravenou tabulku s jiz odstranénymi hodnotami je mozné zobrazit kliknutim pravym tla-
Citkem mysi na spodni tecku modulu Missing Values Scrubber, kde je opét moznost vizua-
lizace nebo stazeni dat. Vidime, Ze z ukazkového datasetu zmizelo 12 radku, které obsaho-

valy néjaké prazdné hodnoty, a jeden sloupec normalized-losses (Obrazek 22).
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Obrazek 22 - Predpfipraveny dataset

6.2.3 Definovani parametri

Ve strojovém uceni jsou parametry individualni méftitelné vlastnosti néceho, co nas zajima.
V nasem datasetu kazdy fadek reprezentuje jeden automobil a sloupce reprezentuji parame-
try tohoto automobilu. Nalezeni vhodné skupiny parametrt pro tvorbu prediktivniho modelu
vyZzaduje experimentovani a znalost daného problému. Nékteré parametry jsou totiz vhod-
néjsi pro tvorbu piedpoveédi nez jiné. Stejné tak nékteré parametry maji silnéjsi korelaci s ji-
nymi parametry. V nasem piipad¢ je to napiiklad spotieba ve mésté (City-mpg) se spotiebou
na dalnici (highway-mpg), proto tyto parametry spolecné neposkytnou mnoho informaci na-

Semu modelu a jeden z nich mtizeme vynechat.

Nyni je mozné vytvorit model s vyuzitim ¢asti parametra upraveného datasetu. V tuto chvili
jiz zaCina experimentovani, takze je mozné, ze na prvni pokus nemusi vyjit spravné vy-
sledky. V takovém piipad¢ je vhodné upravit parametry modelu a zkusit spustit experiment

ZNnovu.
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Jako prvni zkusime zvolit parametry make (znacka automobilu), body-style (typ karoserie),
wheel-base (vzdalenost mezi ptedni a zadni napravou), engine-size (objem motoru v kubic-
kych palcich — CID), horsepower (vykon motoru v koniskych silach — HP), peak-rpm (maxi-
malni ota¢ky motoru — RPM), highway-mpg (spotieba na dalnici v milich na galon — MPG)
a nakonec price (cena automobilu v americkych dolarech — USD). Cenu potifebujeme znat
pro trénovani naseho modelu. Tyto parametry zadime do modulu Project Columns, ktery
piipojime za modul Missing Values Scrubber. Modulu muzeme opét piidat komentai. Modul
si oznaC¢ime a v pravé nabidce klikneme na Launch column selector, kde zvolime No
columns u moznosti Begin with. Dale zvolime Include a Column Names a zadame jména
sloupcti (parametrit), které chceme zahrnout (Obrazek 23). Tim jsme docilili, ze budou zpra-
covany pouze vybrané sloupce a ostatni budou ignorovany. Protoze jsme jiz spustili dany
experiment a tento modul je ptfipojeny az za Missing Values Scrubber, mame zobrazeny jiz

vycistény dataset.

Select columns

L] Allow duplicates and preserve column order in selection

Begin With |No columns V|

c W W +|| -
Include ||co|umn names | make X body-style X wheel-base X

engine-size ¥ horsepower ¥ peak-rpm X

highway-mpg % price X

Obrazek 23 - Vybér parametrti pro piedpovéd’

Timto dostaneme upraveny dataset, ktery nasledné pouzijeme pro trénovani modelu.

6.2.4 Vybér a aplikace u¢iciho algoritmu

Nyni jsou data ptipravena pro dalsi zpracovani, kterym je trénovani a otestovani prediktiv-
niho modelu. Zakladnimi technikami strojového uéeni jsou klasifikace a regrese. Zjednodu-
Sen¢ lze fici, ze klasifikace se pouziva pro tvorbu piedpovédi ze zvolené¢ho souboru hodnot,
jako naprtiklad barva (vybér z nékolika konkrétnich hodnot), a regrese se pouziva pro tvorbu
ptedpovédi z kontinudlniho souboru hodnot, jako naptiklad veék ¢lovéka (libovolné hod-

noty).
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My chceme predpovidat cenu automobilu, coz miize byt libovolna hodnota, proto pouzijeme
regresni model. V tomto piikladu budeme trénovat jednoduchy linearni regresni model
a v dalsim kroku otestujeme jeho spravnost. Pokud bychom nebyli s pfesnosti spokojeni,

muZzeme pouzit jiny typ modelu a test opakovat.

1. Rozdéleni dat na trénovaci a testovaci. K tomu pouzijeme modul Split, ktery pfi-
pojime k poslednimu modulu Project Columns. U tohoto modulu nastavime pouze
pom¢ér, jakym ma rozd¢lit data na naSe trénovaci a testovaci. Zvolime 0,75, abychom
méli 75 % dat pro trénovani a zbylych 25 % pro testovani (Obrazek 24).

Zménou hodnoty Random seed mizeme vytvofit jiné nahodné piiklady pro trénovani

a testovani. Vice informaci z [11].

Predpoved ceny automobilu Properties >
Draft saved at 10:36:49 4 Split
— Splitting mode
1L Automchbile price data (Raw) split Rows ﬂ
o

Fraction of rows in the first output...

0.75

-

. Randomized split
;Em Project Columns v S P
® Random seed
0
Stratified split
v
;Em Mizsing Values Scrubber v False ﬂ

®
4 Experiment Properties

START TIME 1/15/2015 4:49:2..,
I END TIME 1/15/2015 4:49:2...
B Project Columns v STATUSCODE  InDraft
* STATUS DETAILS  None

[] Disable upgrades

. Split hd
Split J e
Split the dataset by rows into two parts
(more...)

4
QE

Obrazek 24 - Rozdéleni hodnot na trénovaci a testovaci

2. Spusténi experimentu. Timto dojde k aplikaci nové ptfidanych modult.

3. Vybér udiciho algoritmu. Pro vybér vhodného uciciho algoritmu si v levé nabidce
otevieme kategorii Machine Learning — Initialize Model. Zde je vidét nékolik dalsich
kategorii moduli, které mohou byt pouzity pro inicializaci uciciho algoritmu.
V tomto piikladu vybereme modul Linear Regression v kategorii Regression. Modul

umistime vedle modulu Split, ale nebudeme ho zatim pfipojovat (Obrazek 25).
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[@ Linear Regression J ;mn Split

Obrazek 25 - Ptidani modulu linedrni regrese

4. Modul pro trénovani. V levé nabidce modult si najdeme modul pro trénovani mo-
delu Train Model. Modul ptipojime vlevo na modul linearni regrese a vpravo na mo-
dul rozdéleni dat. VV modulu pro trénovani modelu je potieba vybrat data, ktera ma
dany model ptedpovidat. V pravé nabidce zvolime Launch column selector a na-

sledné Include, Column Names a vybereme sloupec price (Obrazek 26).

Select a single column

|Inc|ude V”culumn names V‘ price X

Obrazek 26 - Vybér dat, které ma model predpovidat

5. Spusténi experimentu. Vysledkem je natrénovany regresni model (Obrazek 27),
ktery miize byt pouzit pro ohodnoceni novych ptikladii pro tvorbu predikei.

d ceny automotb

%8
<

e
#

Obrazek 27 - Natrénovany regresni model pro tvorbu predikci
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6.2.5 Predpovédi nad novymi daty

Nyni méme natrénovany model a mizeme pfistoupit k ohodnoceni zbylych 25 % dat, aby-

chom otestovali, jak dobfe na§ model dokaze predpovidat.

1. Ohodnoceni modelu. V levé nabidce najdeme modul Score Model a ptidame ho pod
Train Model. Vlevo ho pfipojime k modulu Train Model a vpravo k modulu Split,
kde mame zbylych 25 % dat (Obrazek 28).

@ Linear Regressicn ;mﬂh Split v
8 = @

L 4 v

@ Train Mode v

[@ Score Mode ]

Obrazek 28 - Ohodnoceni modelu

2. Spusténi experimentu. Spusténim experimentu dojde k ohodnoceni testovacich dat.
Vysledek je mozné vidét na vystupu modulu Score Model pomoci vizualizace nebo
stazeni dat, kde je zobrazena predpovézena cena automobilu (sloupec Scored Labels)

spolu se skute¢nou cenou (Obrazek 29).
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Obrazek 29 - Vysledek ohodnoceni modelu

3. Vyhodnoceni modelu. Soucasti kazdé predpovédi by mélo byt vyhodnoceni, jak se
predpovézené hodnoty 1isi od skute¢nych. K tomu slouzi modul Evaluate Model,
ktery piidame pod modul Score Model a levym vstupem ho pfipojime do vystupu
modulu Train Model (Obrazek 30). Evaluate Model ma dva vstupy, protoze umoz-
fluje porovnat dva rizné modely.

@ Score Model

1\

N

\

[@ Evaluate Modsl J

Obrazek 30 - Vyhodnoceni modelu

4. Spusténi experimentu. Nyni spustime experiment, abychom mohli vyhodnotit jeho
vysledky pomoci nové ptidaného modulu Evaluate Model, kde vysledky mizeme
vizualizovat nebo stahnout (Obrazek 31).

e Mean Absolute Error — Primér absolutnich rozdili mezi pifedpovézenou
hodnotou a skute¢nou hodnotou.
¢ Root Mean Squared Error — Odmocnina priméru kvadratickych odchylek

predpovédi provedené na testovacim datasetu.
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¢ Relative Absolute Error — Primér absolutnich odchylek vzhledem k abso-
lutnimu rozdilu mezi skutecnymi hodnotami a priimérem vsech skute¢nych
hodnot.

e Relative Squared Error — Prumér kvadratickych odchylek vzhledem
ke kvadratickému rozdilu mezi skute¢nymi hodnotami a primérem vsech
skutecnych hodnot.

e Coefficient of Determination — Znamy také jako ,,R na druhou®. Jedna se
o statisticky tdaj ukazujici vhodnost modelu k dattim.

Pro vSechny statistické uidaje plati, Ze mensi je lepsi, tedy Ze pfedpovézené hodnoty
1épe odpovidaji skute¢nym hodnotam. Naopak u koeficientu determinace plati, ze
¢im vice se blizi k hodnot¢ jedna (1), tim lepsi je piedpovéd.

1 ceny aut > bvaluate Mocde! > Eva

BT}

Obrazek 31 - Statistické informace o modelu
Jak vidime ze statistickych informaci o modelu na obrazku (Obrazek 31) a tabulky vysledkt
z obrazku (Obrazek 29), vysledky nejsou uplné presné, i kdyz koeficienty jsou piijatelné.
Lepsich vysledk bychom mohli dosdhnout naptiklad zménou algoritmu nebo volbou jinych

parametr modelu.

Text kapitoly 6.2 ¢erpa z [10], [44].
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7 ANALYZA DATABAZE FILMU A PREDIKCE HODNOCENI

Pro praktickou ¢ast své prace jsem si vybral jako zdroj dat databazi filma IMDb [32], ktera
pro nekomeréni pouziti poskytuje zdrojova data v textovych souborech zdarma. Tato data
bylo nutné upravit do strojove Citelné podoby, protoze data stazena ze servert IMDb [33]
nejsou v zadné ze standardnich strojové ¢itelnych podob, ale jen jako bézny text. K tpraveé
dat jsem pouzil nastroj IMDB [34], ktery stazené soubory pievedl do vlastni lokalni databaze
MySQL. Cely ptevod trval téméf tfi hodiny. Vysledkem je 50 databazovych tabulek, 3 187
806 filmu, 3 245 385 herci (2 100 517 muzt a 1 144 868 Zen) a mnoho dalsich udaju. Cel-
kovée se jednd o 81 279 393 zaznamt o celkové velikosti 7,05 GB. Data jsou aktualni ze dne

25. 1. 2015.

Tabulka Operace Radki 4  Typ Potovidvini Valikost  Nawic
ACTIS

skanames
akatitles

altversians ol e Skt

4P O s

blographies

Blsiness

9,

cernificarns
cinematygrs

TR T e T T T T

. \

COMPosSers Hioit e Shuklurs R hladaary S Vialt
costdesigners
countries Frof b Stk B el 3é Via R

crazycredits

LV OO O

ArEE EEAEREENREER R

Obrazek 32 - Databaze filmu IMDb

7.1 Data dostupna z IMDb

Pro ptedpovéd’ hodnoceni filma bylo pouzito 22 datasetd. Nize je seznam vSech pouziva-

nych datasett se zakladni informaci o jejich obsahu.

e Ratings — Dataset obsahuje ID filmu, hodnoceni a pocet hlast.

e Movies — ID filmu, jméno filmu a rok vydani.

e Actors — ID herce, jméno herce a pohlavi.

e Movies2actors — ID filmu, ID herce a informace o tom, jakou postavu herec ve filmu
ztvariuje.

e Directors — ID reziséra a jméno reziséra.

e Movies2directors — ID filmu a ID reziséra.

e Composers — ID skladatele, jméno skladatele.
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e Movies2composers — ID filmu a ID skladatele.

e Costdesigners — ID navrhare kostymu a jeho jméno.

e Movies2costdes — ID filmu a ID navrhate kostymu.

e Countries — ID filmu a jméno zem¢, ve které se film natacel.
e Distributors — ID filmu a jméno distributora.

e Editors — ID editora a jeho jméno.

e Movies2editors — ID filmu a ID editora.

e Genres — ID filmu a jeho Zanr.

e Language — ID filmu a jeho ptivodni jazyk.

e Locations — ID filmu a jméno konkrétni lokace, ve které se film natacel.
e Prodcompanies — ID filmu a jméno produkéni spole¢nosti.

e Producers — ID producenta a jeho jméno.

e Movies2producers — ID filmu a ID producenta.

e Writers — ID spisovatele a jeho jméno.

e Movies2writers — ID filmu a ID spisovatele.

7.2 Tvorba modelu v Microsoft Azure

Ve strojovém uceni je hlavnim problémem vybér spravného algoritmu a sady parametri,

které nejlépe popisuji danou problematiku.

U vybéru algoritmu je ziejmé, Ze se musi jednat o algoritmus zaloZeny na regresi. Cilem je
predikce hodnoceni filmu, tedy hodnota realné funkce. Microsoft Azure ML nabizi 8 moduld

pro regresi:

1. Bayesian Linear Regression — Bayesovsky pfistup pouziva linearni regresi podpo-
fenou dal§imi informacemi ve forme piedchoziho rozdéleni pravdépodobnosti. Pred-
chozi informace o parametrech je kombinovand s pravdépodobnostni funkci pro ge-
nerovani odhadd parametri. [36]

2. Boosted Decision Tree Regression — Boosting je jednou z n¢kolika klasickych me-
tod pro vytvareni souboru matic. V této metod¢ jsou stromy vytvareny stupnovité
s vyuzitim ztratové funkce k méteni chyby v kazdém kroku a opravé pro nasledujici

kroky. Vytvaiena je stupniovita série stromu a poté je vybran optimalni strom pouZi-
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tim libovolné diferencovatelné ztratové funkce. V Azure ML Studiu Boosted Deci-
sion Trees pouzivaji efektivni implementaci MART gradient boosting algoritmu.
[37]

3. Decision Forest Regression — Rozhodovaci stromy jsou neparametrické modely,
které provadi sekvence jednoduchych testi pro kazdou instanci a prochazi binarni
stromovou strukturu dat, dokud neni dosazeno listového (rozhodovaciho) uzlu. Re-
gresni model se sklada z matice rozhodovacich stromu. [38]

4. Fast Forest Quantile Regression — Nejjednodussi definici kvantilu je hodnota, ktera
rozd€luje data na podobn¢ velké skupiny a hodnota kvantilti uréuje hranici mezi jed-
notlivymi skupinami. Kvantilova regrese se pouziva v piipadé, kdy chceme Iépe ro-
zumét rozdéleni pfedpovidanych hodnot. Pokud chceme ptedpovidat rozsah nebo
rozdéleni predpovidanych hodnot, pouZijeme techniky Bayesovské regrese nebo
kvantilové regrese. [39]

5. Linear Regression — Zakladnim smyslem regrese je pfizptisobeni modelu cili, ktery
je reprezentovany jako Ciselny vektor. Linedrni regrese se pouziva v ptipad¢, kdy
chceme ziskat velmi jednoduchy model pro zakladni predikci. Linedrni regrese ma
tendenci spravné pracovat na vysoce dimenzionalnich datech — fidké datasety postra-
daji komplexnost. V Azure ML Studiu se linearni regrese pouziva pii feSeni vice
linedrnich regresnich problém, ve kterych se nachdzi jedna zavisla proménna, ktera
ma vice nez jednoho prediktora. [40]

6. Neural Network Regression — Neuronové sité jsou znamé hlavné pro deep learning
a modelovani komplexnich problému jako naptiklad rozpoznavani obrazu. Neuron-
ove¢ sité vSak mohou byt snadno adaptovany i pro regresni problémy. Kazda tfida
statistickych modelti mlize byt nazyvana neuronovou siti, pokud pouziva adaptivni
vahy a miiZze aproximovat nelinedrni funkce svych vstupi. Proto je vhodna pro pro-
blémy, kde béZzné regresni modely nejsou vhodné. Jedna se o techniku uceni s ucite-
lem. [41]

7. Ordinal Regression — Ordinalni regrese je regresni model, ve kterém cilové hodnoty
maji pfirozené fazeni. Pfirozené fazeni Cisel se pouziva pro hodnoceni. [42]

8. Poisson Regression — Poissonova regrese je specialnim typem regresni analyzy,
ktera se typicky pouziva pro pocty modelu. Naptiklad modelovani nachlazeni v sou-
vislosti s 1étanim letadlem nebo stanoveni poctu tisnovych volani béhem néjaké akce
apod. Z poskytnutého trénovaciho datasetu Poissonova regrese zkousi najit optimalni

hodnoty maximalizaci zdznamu pravdépodobnosti jednotlivych parametr vzhledem
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ke vstuptim. Pravdépodobnost parametrti je pravdépodobnosti, s jakou byla trénovaci

data navzorkovana z rozd¢leni s témito parametry.

7.3 Predzpracovani dat

Puvodni datasety byly pfed pouzitim jesté dale upraveny, aby jednak byla zmensena jejich
velikost, ale také zefektivnéno jejich pouziti. VSechny datasety byly upraveny tim zptso-
bem, Ze doslo k jejich propojeni s hodnocenim. Jednotlivé polozky dataseti pak byly pomoci
SQL dotazu nahrazeny prumérnym hodnocenim filmu, se kterymi jsou spojeny. Konkrétné
naptiklad u tabulky hercti byli herci nahrazeni primérnym hodnocenim filmd, ve kterych se
dany herec objevil. Tim bylo docileno jednak odstranéni nezadoucich dlouhych textovych
fetézcl popisujicich danou polozku (napiiklad jméno u herce), ale hlavné rovnou k dané

polozce bylo pfifazeno jeji primérné hodnoceni ze vSech filmil.

actorid actor_avg
view as
Ll
4 6.7/08333
5 6.5
20 8.5
23 4.2
28 6.338462
31 6.2

Obrazek 33 - Primérné hodnoceni herct podle hodnoceni filmt

Dalsim krokem byla agregace téchto hodnot do jedné. U herct bylo vypocitano jesté pra-
mérné hodnoceni vSech herc, ktefi se v daném filmu objevili, které bylo nasledn€ propojeno
s danym filmem opét pomoci SQL dotazu. Kromé priiméru je zaznamenavano i hodnoceni

herce s nejlepsim hodnocenim a herce s nejhorsim hodnocenim.
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movieid  best_actor avg_actor worst_actor

view as
ol
3 7517857  6.809298 6.2
4 7233333  6.611594 6.2
5 119167 0.252374 4929525
6 6.977778 6541545  6.242857
7 7108 6.356439 49
8 6977778 ©.513302 b2
9 7555405 £.83439 6.2
10 6.977778 6541594 6.2

Obrazek 34 - Hodnoceni hercti u jednotlivych filmt

Stejny postup je aplikovén i na vSechny ostatni datasety. Diky tomu doslo k rozdéleni pro-
blému ptedpoveédi hodnoceni na mensi podproblémy podle dil¢ich dataseth a tedy snizeni
naroki na vysledny vypocet, navic tim bylo eliminovano velké mnozstvi duplicitnich hod-
not, protoze napiiklad u hercii neni nutné evidovat vSechny filmy, ve kterych se objevil, ale
sta¢i evidovat jen jednu dillezitou hodnotu primérného hodnoceni vSech filmu, ve kterych
se dany herec objevil, a s touto hodnotou pak dale pracovat. U tabulky, kter4 eviduje propo-
jeni hercu s filmy, diky tomu doslo k redukci z pivodnich 23 576 920 zaznami na vysled-
nych 2 169 889.

Zakladem pro vSechny pokusy je model, ve kterém je propojeno hodnoceni filma (dataset
ratings) s filmy (dataset movies). Data jsou rozdélena v poméru 70 % trénovaci a 30 % tes-

tovaci.

Pii vybéru vhodnych datasetti se vyskytl problém, ze data poskytnuta z IMDb nejsou kom-
pletni. Velmi mnoho filmi nemé vyplnéné vSechny informace, tudiz pii propojeni vSech
datasetii vznikla fidké& matice. Pi1 vybéru vhodnych datasetti tedy bylo nutné brat ohled nejen
na korelaci dat s hodnocenim filmu, ale také na poc¢et hodnot, aby kvtli malému poctu hod-
not nedoslo k odstranéni mnoha radku a tedy zmenseni trénovaciho a testovaciho datasetu.
Protoze i kdyz filmu celkové je 3 187 806, hodnocenych film1 je jen 594 406. Uvedené ¢islo

je tedy jako vychozi pro uréovani poctu prazdnych hodnot u dalSich parametrt.

Pro vypocet korelace byla pouzita funkce Pearsonovy korelace.
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Tabulka 3 - Pearsonova korelace a dostupné hodnoty pro jednotlivé parametry
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7.4 Porovnani modela predpovédi

Vzhledem k tomu, Ze neexistuje exaktni postup pro vybér parametrt, algoritmu a jeho na-
staveni, bylo potieba jednotlivé algoritmy a parametry vyzkouset a porovnat. Jako odchylka
je zde brana hodnota MAE (Mean Absolute Error) a i dale v textu bude pod pojmem od-
chylka myslena vzdy MAE, nebude-li uvedeno jinak. Dale jsou uvedeny poéty hodnot, které
mély odchylku (MAE) mensi nez 0,1, 0,2 a 0,3.

7.4.1 Studie 1: Boosted Decision Tree, parametr primérnych herci

Zvolen algoritmus Boosted Decision Tree ve vychozim nastaveni Maximum number of
leaves per tree = 20; Minimum number of samples per leaf node = 10; Learning rate = 0,2;

Total number of trees constructed = 100 a parametr pramérnych herca.

Tabulka 4 - Boosted Decision Tree, parametr pramérnych hercti

Doba vypoétu | Odchylka Chyba<0,1 Chyba < 0,2 Chyba < 0,3

0:02:07 0,6689 11,76 % 23,35 % 34,13 %

7.4.2 Studie 2: Boosted Decision Tree, vSechny parametry

Zvolen algoritmus Boosted Decision Tree ve vychozim nastaveni Maximum number of
leaves per tree = 20; Minimum number of samples per leaf node = 10; Learning rate = 0,2;

Total number of trees constructed = 100 a vSechny dostupné parametry.

Tabulka 5 - Boosted Decision Tree, vSechny parametry

Doba vypoc¢tu | Odchylka Chyba <0,1 Chyba <0,2 Chyba <0,3

0:00:50 0,5041 14,82 % 28,97 % 41,67 %

7.4.3 Studie 3: Neural Network Regression, parametr primérnych hercu

Zvolen algoritmus Neural Network Regression ve vychozim nastaveni Trainer Mode =
Single Parameter; Hidden layer specification = Fully-connected case; Number of hidden
nodes = 100; Learning rate = 0,005; Number of learning iterations = 100; The initial learning
weights diameter = 0,1; The momentum = 0; The type of normalizer = Min-Max normalizer

a parametr primérnych herct.
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Tabulka 6 - Neural Network Regression, parametr primérnych hercti

Doba vypoc¢tu | Odchylka Chyba <0,1 Chyba <0,2 Chyba <0,3

0:02:15 0,6839 11,80 % 23,06 % 33,34 %

7.4.4 Studie 4: Neural Network Regression, vS§echny parametry

Zvolen algoritmus Neural Network Regression ve vychozim nastaveni Trainer Mode =
Single Parameter; Hidden layer specification = Fully-connected case; Number of hidden
nodes = 100; Learning rate = 0,005; Number of learning iterations = 100; The initial learning
weights diameter = 0,1; The momentum = O; The type of normalizer = Min-Max normalizer

a vSechny dostupné parametry.

Tabulka 7 - Neural Network Regression, v§echny parametry

Doba vypoétu | Odchylka Chyba<0,1 Chyba < 0,2 Chyba < 0,3

0:01:20 0,5574 13,12 % 25,71 % 36,99 %

7.4.5 Studie 5: Decision Forest Regression, parametr prumérnych herci

Zvolen algoritmus Decision Forest Regression ve vychozim nastaveni Resampling method
= Bagging; Number of decision trees = 8; Maximum depth of the decision trees = 32;
Number of random splits per node = 128; Minimum number of samples per leaf node =

1 a parametr primérnych herct.

Tabulka 8 - Decision Forest Regression, parametr pramérnych herct

Doba vypoc¢tu | Odchylka Chyba <0,1 Chyba <0,2 Chyba <0,3

0:03:25 0,7072 11,80 % 22,68 % 32,58 %

7.4.6 Studie 6: Decision Forest Regression, v§echny parametry

Zvolen algoritmus Decision Forest Regression ve vychozim nastaveni Resampling method
= Bagging; Number of decision trees = 8; Maximum depth of the decision trees = 32;
Number of random splits per node = 128; Minimum number of samples per leaf node = 1

a vSechny dostupné parametry.
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Tabulka 9 - Decision Forest Regression, v§echny paramety

Doba vypoc¢tu | Odchylka Chyba <0,1 Chyba <0,2 Chyba <0,3

0:01:15 0,5336 15,11 % 28,86 % 40,99 %

7.4.7 Studie 7: Linear Regression, parametr priimérnych herci

Zvolen algoritmus Linear Regression ve vychozim nastaveni Solution method = Ordinary

Least Squares; L2 regularization weight = 0,001 a parametr pramérnych hercti.

Tabulka 10 - Linear Regression, parametr pramérnych herct

Doba vypoétu | Odchylka Chyba<0,1 Chyba < 0,2 Chyba < 0,3

0:01:08 0,6954 11,42 % 22,43 % 32,71 %

7.4.8 Studie 8: Linear Regression, v§echny parametry

Zvolen algoritmus Linear Regression ve vychozim nastaveni Solution method = Ordinary

Least Squares; L2 regularization weight = 0,001 a vSechny dostupné parametry.

Tabulka 11 - Linear Regression, v§echny parametry

Doba vypoétu | Odchylka Chyba<0,1 Chyba < 0,2 Chyba < 0,3

0:01:14 0,5859 12,20 % 23,67 % 34,82 %

Vzhledem k vyse uvedenym porovnanim jsem zvolil jako nejvhodnéjsi algoritmus Boosted
Decision Tree, ktery se jevi jako nejrychlejsi a pfitom nejptresnéjsi. Pfedpoved’ jsem dale

vylepSoval ipravou parametrii a nastaveni algoritmu.

7.4.9 Studie 9: Boosted Decision Tree, podstatna korelace

Zvolen algoritmus Boosted Decision Tree ve vychozim nastaveni Maximum number of
leaves per tree = 20; Minimum number of samples per leaf node = 10; Learning rate = 0,2;
Total number of trees constructed = 100 a parametry zvoleny dle korelace tak, ze byly vy-

brany pouze parametry s podstatnou korelaci s hodnocenim filmu (korelace vétsi nez 0,5).
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Tabulka 12 - Boosted Decision Tree, podstatna korelace

Doba vypoc¢tu | Odchylka Chyba <0,1 Chyba <0,2 Chyba <0,3

0:01:12 0,4670 16,90 % 32,28 % 45,22 %

7.4.10 Studie 10: Boosted Decision Tree, podstatna korelace, experimentalni nasta-

veni

Zvolen algoritmus Boosted Decision Tree v experimentalné nalezeném optimalnim nasta-
veni Maximum number of leaves per tree = 150; Minimum number of samples per leaf node
= 12; Learning rate = 0,04; Total number of trees constructed = 700 a parametry zvoleny dle
korelace tak, ze byly vybrany pouze parametry s podstatnou korelaci s hodnocenim filmu

(korelace vétsi nez 0,5).

Tabulka 13 - Boosted Decision Tree, podstatna kolerace, experimentalni nastaveni

Doba vypoétu | Odchylka Chyba<0,1 Chyba < 0,2 Chyba < 0,3

0:00:52 0,4365 18,50 % 35,38 % 48,81 %

7.4.11 Studie 11: Boosted Decision Tree, podstatna korelace, dostatek hodnot

Zvolen algoritmus Boosted Decision Tree v experimentalné nalezeném optimalnim nasta-
veni Maximum number of leaves per tree = 150; Minimum number of samples per leaf node
= 12; Learning rate = 0,04; Total number of trees constructed = 700 a parametry zvoleny dle
korelace tak, ze byly vybrany pouze parametry s podstatnou korelaci s hodnocenim filmu
(korelace vétsi nez 0,5). Byly odstranény ty parametry, které mély vice nez 40 % chyb¢jicich

hodnot.

Tabulka 14 - Boosted Decision Tree, podstatna korelace, dostatek hodnot

Doba vypoc¢tu | Odchylka Chyba <0,1 Chyba <0,2 Chyba < 0,3

0:02:36 0,4676 18,70 % 34,21 % 47,05 %
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7.4.12 Studie 12: Boosted Decision Tree, experimentalné zjiSténé parametry i nasta-

veni

Zvolen algoritmus Boosted Decision Tree v experimentalné nalezeném optimalnim nasta-
veni Maximum number of leaves per tree = 150; Minimum number of samples per leaf node
= 12; Learning rate = 0,04; Total number of trees constructed = 700 a experimentaln¢ zvo-

lenymi optimalnimi parametry — v§echny parametry kromé zanru, lokace a zem¢.

Tabulka 15 - Boosted Decision Tree, experimentalné zjisténé parametry i

nastaveni
Doba vypoétu | Odchylka Chyba<0,1 Chyba < 0,2 Chyba < 0,3
0:00:50 0,4319 19,29 % 35,80 % 49,35 %

7.4.13 Studie 13: Boosted Decision Tree, experimentalné zjiSténé parametry, nasta-

veni dle Sweep Parameters

Zvolen algoritmus Boosted Decision Tree v optimalnim nastaveni dle modulu Sweep
Parameters [45] s hodnotou Random sweep = 200. Optimalni nalezené nastaveni je
Maximum number of leaves per tree = 540; Minimum number of samples per leaf node =
25; Learning rate = 0,0108; Total number of trees constructed = 2107 a experimentalné zvo-
lenymi optimalnimi parametry — vSechny parametry kromé zanru, lokace a zemé¢. Nalezeni
téchto nastaveni trvalo 9 hodin, 12 minut a 18 vtetin. ZvySeni hodnoty Random sweep na 400

pfineslo stejny vysledek optimalniho nastaveni a vypocet trval 19 hodin, 21 minut a 12 vte-

fin.
Tabulka 16 - Boosted Decision Tree, experimentalné zjisténé parametry, nastaveni
dle Sweep Parameters
Doba vypoc¢tu | Odchylka Chyba<0,1 Chyba <0,2 Chyba < 0,3

0:03:15 0,4278 19,33 % 36,18 % 49,41 %
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7.4.14 Studie 14: Boosted Decision Tree, experimentalné zjiSténé parametry, nasta-

veni dle Sweep Parameters, vice nez 30 hodnoceni

Zvolen algoritmus Boosted Decision Tree v optimalnim nastaveni dle modulu Sweep
Parameters s hodnotou Random sweep = 200. Optimalni nalezené nastaveni je Maximum
number of leaves per tree = 540; Minimum number of samples per leaf node = 25; Learning
rate = 0,0108; Total number of trees constructed = 2107 a experimentalné zvolenymi opti-
malnimi parametry — vSechny parametry kromé zanru, lokace a zemé. Nékteré filmy maji
maly pocet hodnoceni, coz se mize projevit na zkresleni ptedpovédi. Ponechal jsem tedy
pouze ty filmy, které mély vice nez 30 hodnoceni, jelikoz 30 je jiz mozné povazovat za Sta-
tisticky vzorek, coz se i experimentalnim porovnanim potvrdilo. Tim doslo k odstranéni

356 966 filmu (median poctu hodnoceni je pouze 20), ale zptesnéni predpovedi.

Tabulka 17 - Boosted Decision Tree, experimentalné zjisténé parametry, nastaveni

dle Sweep Parameters, vice nez 30 hodnoceni

Doba vypoétu | Odchylka Chyba<0,1 Chyba < 0,2 Chyba < 0,3

0:03:16 0,4179 20,15 % 37,27 % 51,43 %

Z vyse uvedenych studii nejlépe vychazi posledni studie ¢islo 14, ve které byl pouzit algo-
ritmus Boosted Decision Tree. Parametry modelu byly zjiStény experimentalnim zptisobem.
Timto zpisobem bylo dosazeno lepsich vysledkl nez pti pouziti korelace i ve spojeni s 0d-
stranénim parametrt, které obsahovaly nejvice nevyplnénych informaci. Vzhledem k vel-
kému rozsahu moZnych hodnot nastaveni algoritmu Boosted Decision Tree nebylo redlné
vyzkousSet ru¢né vSechny moznosti. Proto byl pouzit modul Sweep Parameters, ktery umoz-
nuje postupnym zkousenim rtizného nastaveni najit nejoptimalné;jsi konfiguraci. Aby byly
eliminovany filmy s malym poctem hodnoceni, byly zahrnuty pouze ty filmy, které mély

vice nez 30 hodnoceni.



62

UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

Tabulka 18 - Porovnani algoritmii pro pfedpovéd’ hodnoceni
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7.5 Zhodnoceni vysledkii

Pti tvorbé modelu bylo nutné vybrat vhodny algoritmus a parametry. Porovnanim dostup-
nych algoritmi pro regresi byl jako nejvhodnéjsi vybran algoritmus Boosted Decision Tree,
ktery poskytoval nejmensi odchylku a soucasné nejkratsi dobu vypoctu v zékladnim nasta-

veni.

Pro volbu vhodnych parametrt bylo pouzito n¢kolik metod. Prvni metodou vybéru parame-
tri byla korelace s hodnocenim, kde byly vybrany parametry s korelaci vy$si nez 0,5. Druhou
metodou byl vybér parametrii s alespont 60 % dostupnych hodnot. Posledni metoda byla ex-
perimentalni vybér parametru, ktera se ukazala jako nejvhodnéjsi, protoze poskytovala vy-

sledky s nejmensi odchylkou.

Pro nalezeni nejvhodnéjsiho nastaveni algoritmu Boosted Decision Tree byl pouzit modul
Sweep Parameters, ktery experimentalné porovnava vysledky jednotlivych nastaveni.
Pro tento postup je vhodné ru¢né najit alespon ptiblizné rozsahy, v jakych se jednotlivé po-
lozky nastaveni algoritmu mohou pohybovat, a tyto rozsahy pro prohledavani zadat pro po-
rovnani a nalezeni nejvhodnéjsich. Pro Maximum number of leaves per tree byl nastaven
rozsah 100 az 1500, pro Minimum number of samples per leaf node rozsah 10 az 50, Lear-
ning rate 0,1 az 0,001 a Total number of trees constructed 400 az 4000. Aby porovnani ne-
trvalo extrémné dlouho, bylo nastaveno 200 porovnani, coz trvalo 9 hodin, 12 minut a 18
vtefin. Pfi zvySeni poctu porovnani jiz nedoslo k nalezeni lepsiho nastaveni a doba vypoctu
rostla pfiblizn€ linearné.

Protoze nekteré filmy mély maly pocet hodnoceni, ktery by mohl zkreslit celkové hodnoceni
a tedy i1 uceni sité, byly odstranény filmy s mén¢€ nez 30 hodnocenimi, ¢imz doslo i ke zmen-

Seni odchylky.

Jako nejlepsi byla vyhodnocena Studie 14, ve které bylo dosazeno nejmensi odchylky 0,4179
od skute¢nych hodnot. Vice neZ polovina testovacich hodnot méla chybu mensi nez 0,3, coz
Ize vzhledem Kk velkému mnozstvi chybéjicich udaju v datasetech povazovat za dobry vysle-
dek. Hodnoceni filmii navic neni mozné zcela ptesné piredpovédét, protoze i dobré vychozi
predpoklady (herecké obsazeni, rezisér, scénarista, ...) mohou piinést film, ktery se nebude
divaktim libit a budou ho tedy Spatn¢ hodnotit, a naopak Spatné vychozi predpoklady mohou

pfinést film, které od divaka dostane dobré hodnoceni.
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ZAVER
Cilem prace bylo vytvoieni praktického navodu pro praci s Azure Machine Learning, ktery

je v kapitole 6.2. Dale byly v kapitole 7 demonstrovany moznosti Azure Machine Learning

na predpovédi hodnoceni filmi.

Jako nejlepsi algoritmus pro pfedpovéd” hodnoceni filmi byl vybran Boosted Decision Tree,
ktery pfinesl nejmensi odchylku piedpovédi a soucasné nejkratsi dobu vypoctu. Pii porov-
nani parametri modelu vysla nejlépe experimentdlni metoda vybéru, kterd poskytla lepsi
vysledky nez pii vybéru parametri z korelace nebo podle poctu chybéjicich hodnot. Nasta-
veni algoritmu Boosted Decision Tree bylo nalezeno experimentalnim zptisobem pomoci
dostupného modulu Sweep Parameters. Dale byly odstranény filmy, které mély méné nez 30
hodnoceni, aby nedoslo ke zkresleni pfedpovédi. Takto nauceny a otestovany model piinesl
odchylku (Mean Absolute Error) 0,4179 a 51,43 % testovanych hodnot mélo chybu mensi

nez 0,3.

Azure Machine Learning umoZituje publikovani modelii na webovych strankéach pro vyuZiti
vetejnosti. Takto publikovany model pro pfedpovéd’ hodnoceni filma by mohli vyuzit na-
piiklad uzivatelé, kteti planuji navstivit novy film v king, ktery ale jesté¢ nema zadné hodno-
ceni, aby se presvedcili, jestli 1ze pfedpokladat, Ze dany film bude dobry z predpovézeného
hodnoceni. Dalsi vyuZiti by mohlo byt naptiklad pro produkéni spole¢nosti nebo studia pfi
rozhodovani o natoceni napiiklad dalsi série serialu nebo pro herecké obsazeni v pfipravo-
vaném filmu. Aby bylo model mozné vyuzit, publikoval jsem jeho upravenou a zjednoduse-

nou (ale plné funkéni) verzi do galerie Microsoft Azure [46].

Hlavnim cilem préce bylo prozkoumani a zdokumentovani moZznosti Microsoft Azure a jeho

nastroju pro strojové uc¢eni. Tomuto cili se vénuje celd prakticka ¢ast prace.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

API

CDN

FDA

laaS

ML

PaaS

REST

SLA

sQL

Application Programming Interface, rozhrani pro pfistup aplikaci

Content Delivery Network, velky distribuovany systém serverti ureny pro

dorucovani datové narocného obsahu uzivatelim po celém svéte.

U. S. Food and Drug Administration, ¢esky Utad pro kontrolu potravin a
1é¢iv, ktery je vladni agenturou Spojenych stati americkych zodpovidajici
za kontrolu a regulaci potravin, doplika stravy, 1é¢iv, kosmetickych pii-

pravkl, lékaiskych pfistroji a biofarmaceutickych a krevnich produkti
v USA.

Infrastructure as a Service, jedna z moznosti distribuce sluzeb v cloud com-
putingu, kdy poskytovatel nabizi vypocetni infrastrukturu v dojednané kon-
figuraci (servery, datova ulozisté, sitové prvky a dalsi) jako sluzbu zakazni-

kim za pravidelny poplatek.
Machine Learning

Platform as a Service, oproti ! se tento typ distribuce sluzeb 1isi v tom, Ze
poskytovatel zajistuje 1 operacni systém celého feSeni vetné potiebnych
nadstaveb, diky ¢emuz zakaznikovi odpada nutnost starat se o nasazeni,

spravu a aktualizaci software.

Representational State Transfer, architektura rozhrani pro distribuované pro-

stiedi

Zkratka SLA oznacuje smlouvu sjednanou mezi poskytovatelem sluzby a je-
jim konzumentem. Tato smlouva vymezuje vlastnosti a parametry poskyto-

vané sluzby.

Structured Query Language, standardizovany strukturovany dotazovaci ja-

zyk
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