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E T L processing using Machine Learning 

Abstract 

T h e t w e n t y - f i r s t c e n t u r y i s t h e a g e o f t h e i n f o r m a t i o n b o o m . T e c h n o l o g y a d v a n c e s 

a t a r a p i d p a c e , b u t s o d o e s t h e a m o u n t o f i n f o r m a t i o n . A p e r s o n t o d a y r e c e i v e s m o r e 

i n f o r m a t i o n p e r d a y t h a n o u r a n c e s t o r s d i d i n d e c a d e s . T h e i n f o r m a t i o n m u s t b e s t o r e d a n d 

p r o c e s s e d t o o b t a i n k n o w l e d g e . D e c i s i o n - m a k i n g i n m a n y i n d u s t r i e s d e p e n d s o n t h e t i m e l y 

a c q u i s i t i o n o f k n o w l e d g e f r o m i n f o r m a t i o n . T h e f a s t e r a n d b e t t e r t h e p r o c e s s i n g a n d a n a l y s i s 

o f i n f o r m a t i o n , f o r e x a m p l e , t h e m o r e m o n e y i t w i l l b r i n g t o t h e b u s i n e s s . T o d a y , o n e o f t h e 

m o s t p o p u l a r w a y s t o s t o r e l a r g e a m o u n t s o f d a t a i s t h e d a t a w a r e h o u s e c o n c e p t . A n d t h e 

p r o c e s s o f e x t r a c t , t r a n s f o r m a t i o n a n d l o a d i n g i s c a l l e d t h e E T L p r o c e s s . T h i s s t a g e i s t h e 

m a i n o n e f o r g e t t i n g s t a r t e d w i t h i n f o r m a t i o n , b u t i t i s a l s o t h e m o s t t i m e - c o n s u m i n g a n d 

e r r o r - p r o n e . T o i n c r e a s e t h e s p e e d a n d a c c u r a c y o f i n f o r m a t i o n p r o c e s s i n g , t h i s w o r k u s e s a 

d e e p m a c h i n e l e a r n i n g m o d e l t h a t w i l l c l a s s i f y t h e t y p e o f t r a d e r ' s t r a n s a c t i o n b y f i e l d s . I 

w i l l e x p l a i n w h y a d e e p l e a r n i n g m o d e l i s n e e d e d t o s o l v e t h i s p r o b l e m a n d w h y a u t o m a t i o n 

o f t h e E T L p r o c e s s i s t h e n e x t s t e p i n d e v e l o p i n g a m o r e r e l i a b l e a n d u p - t o - m i n u t e d a t a 

m a n a g e m e n t s y s t e m . 

Keywords: d a t a s c i e n c e , m i p s , c l a s s i f i c a t i o n , s u p e r v i s e , e t l , d e e p l e a r n i n g , k e r a s a p i , 

t e n s o r f l o w , t r a n s a c t i o n s , t r a d i n g , p y t h o n 
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E T L zpracování pomocí strojového učení 

Abstrakt 

Dvacáté první století j e d o b o u informačního b o o m u . T e c h n o l o g i e p o s t u p u j e rychlým 

t e m p e m , a r o s t e množství informací. Každý člověk d n e s přijímá více informací z a d e n , než 

naši předkové z a desítky l e t . I n f o r m a c e musí být uloženy a zpracovány p r o získání znalostí. 

Rozhodování v m n o h a odvětvích závisí n a včasném získávání znalostí z informací. R y c h l o s t 

a k v a l i t a zpracování a analýzy d a t například může p o d n i k u zvýšit z i s k y . D n e s j e jedním z 

n e j oblíbenějších způsobů ukládání velkého množství d a t k o n c e p t datového s k l a d u . P r o c e s 

extrahování, t r a n s f o r m a c e a načítání n e s e a n g l i c k o u z k r a t k u E T L . T a t o fáze j e hlavní p r o 

začátek práce s i n f o r m a c e m i , a l e j e také časově n e j náročnější a n e j náchylnější k chybám. 

P r o zvýšení r y c h l o s t i a přesnosti zpracování informací využívá t a t o bakalářská práce m o d e l 

hlubokého strojového učení, který b u d e k l a s i f i k o v a t t y p t r a n s a k c e obchodníka p o d l e polí. V 

práci j e vysvětleno, proč j e k vyřešení t o h o t o problému potřeba m o d e l hlubokého učení a 

jakým způsobem a u t o m a t i z a c e p r o c e s u E T L v e d e k dalšímu vývoji spolehlivějšího a 

aktuálnějšího systému správy d a t . 

Klíčová slova: zpracování d a t , M L P , k l a s i f i k a c e , E T L , hluboké učení, K e r a s A P I , 

T e n s o r F l o w , t r a n s a k c e , obchodování, P y t h o n 
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1 Introduction 

D a t a i s i n f o r m a t i o n o u t p u t b y a s e n s i n g d e v i c e o r o r g a n t h a t i n c l u d e s b o t h u s e f u l 

a n d i r r e l e v a n t o r r e d u n d a n t i n f o r m a t i o n a n d m u s t b e p r o c e s s e d t o b e m e a n i n g f u l . [ 1 ] I n 

o t h e r w o r d s , t h e d a t a i s a u n i t o f i n f o r m a t i o n . N o w a d a y s , d a t a a r e m o v i n g e v e r y w h e r e : 

w h e n y o u o p e n y o u r e y e s , y o u s t a r t g e t t i n g i n f o r m a t i o n a l l a r o u n d . I n t h i s t h e s i s , I w i l l 

f o c u s o n d a t a a s a n e s s e n t i a l p a r t o f a l l b u s i n e s s , a n d t e c h n o l o g i c a l p r o c e s s e s . T h i s d a t a 

i n c l u d e s t e x t i n f o r m a t i o n s u c h a s b i l l s , d e t a i l e d t r a n s a c t i o n s , e t c . 

G o o g l e c u r r e n t l y p r o c e s s e s o v e r 2 0 p e t a b y t e s o f d a t a p e r d a y t h r o u g h a n a v e r a g e o f 

1 0 0 , 0 0 0 M a p R e d u c e j o b s s p r e a d a c r o s s i t s m a s s i v e c o m p u t i n g c l u s t e r s . [ 2 ] A s w e k n o w 

t e c h n o l o g y i s g r o w i n g e v e r y m o m e n t a n d 2 0 p e t a b y t e s i n 2 0 0 8 n o w c o u l d b e m o r e t h a n 

3 2 0 p e t a b y t e s b a s e d o n M o o r e ' s l a w . T h a t h u g e a m o u n t o f d a t a , a n d t h i s d a t a c o m e s 

t h r o u g h m a n y t y p e s o f s o u r c e s . C o l l e c t i n g d a t a i s o n e i n i t i a l p a r t o f u s i n g d a t a . T h e 

c o l l e c t i n g d a t a c o u l d b e d i v i d e d i n t o t w o g r o u p s b a s e d o n t y p e : 

1 . Q u a n t i t a t i v e d a t a - n u m e r i c d a t a . 

2 . Q u a l i t a t i v e d a t a - n o n - n u m e r i c d a t a . 

W e h a v e a d i f f e r e n t a p p r o a c h t o c o l l e c t i n g i t a t t h e s t a r t f o r e a c h o f t h e t w o g r o u p s . 

T h e d a t a s h o u l d b e g e t t i n g , p r o c e s s e d , a n d u s e d . T h i s p r o c e s s i s n a m e d t h e E T L p r o c e s s 

( e x t r a c t , t r a n s f o r m , l o a d ) . 

T h e E T L p r o c e s s i s t h e m o s t t i m e - c o n s u m i n g a n d c o s t l y . F o r e x a m p l e , a d a t a 

w a r e h o u s e h a s t w o m a i n t y p e s o f s o u r c e s : 

1 . O p e r a t i o n s y s t e m : E n t e r p r i s e R e s o u r c e P l a n n i n g ( E R P ) s y s t e m , C u s t o m e r 

R e l a t i o n s h i p M a n a g e m e n t s y s t e m s ( C R M ) , a n d O n - L i n e T r a n s a c t i o n 

P r o c e s s i n g ( O L T P ) s y s t e m . 

2 . E x t e r n a l s y s t e m , b a s e d o n t h e c o m p a n y d e c i s i o n . 

O n e o f t h e p r i m a r y c h a l l e n g e s o f m a n a g i n g l a r g e d a t a s e t s i s t h e n e e d t o a d d e a c h 

r e c o r d t o t h e d a t a b a s e . W i t h b i l l i o n s o f d a t a r o w s , t h i s p r o c e s s c a n b e i n c r e d i b l y t i m e -

c o n s u m i n g . H o w e v e r , i t i s c r u c i a l t o e n s u r e t h a t e v e r y d a t a p o i n t i s a c c u r a t e l y s t o r e d t o 

e n a b l e m e a n i n g f u l a n a l y s i s a n d i n s i g h t s . 

I n a d d i t i o n t o a d d i n g d a t a t o t h e d a t a b a s e , i t i s e s s e n t i a l t o c l a s s i f y i t b a s e d o n i t s 

t y p e . T h i s c l a s s i f i c a t i o n c a n b e u s e f u l i n i d e n t i f y i n g p a t t e r n s a n d t r e n d s i n t h e d a t a , w h i c h 

c a n i n f o r m d e c i s i o n - m a k i n g p r o c e s s e s . H o w e v e r , t h i s c l a s s i f i c a t i o n p r o c e s s c a n a l s o b e 
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t i m e - c o n s u m i n g a n d r e s o u r c e - i n t e n s i v e , p a r t i c u l a r l y w h e n d e a l i n g w i t h v a s t a m o u n t s o f 

d a t a . 

A n o t h e r c r i t i c a l s t e p i n d a t a p r o c e s s i n g i s r e m o v i n g d u p l i c a t e e n t r i e s . D u p l i c a t e 

d a t a c a n s k e w a n a l y s i s r e s u l t s a n d c r e a t e m i s l e a d i n g i n s i g h t s , m a k i n g i t c r u c i a l t o i d e n t i f y 

a n d r e m o v e s u c h r e c o r d s . A d d i t i o n a l l y , i t i s e s s e n t i a l t o m e r g e d a t a p o i n t s t h a t r e f e r t o t h e 

s a m e v a r i a b l e , e n s u r i n g t h a t t h e r e s u l t i n g d a t a s e t i s a c c u r a t e a n d c o m p l e t e . 

D e s p i t e t h e i m p o r t a n c e o f t h e s e s t e p s , t h e y a r e n o t w i t h o u t t h e i r c h a l l e n g e s . T i m e 

c o n s t r a i n t s a n d r e s o u r c e l i m i t a t i o n s c a n m a k e i t c h a l l e n g i n g t o c o m p l e t e t h e s e t a s k s 

t h o r o u g h l y , p o t e n t i a l l y l e a d i n g t o i n a c c u r a c i e s i n t h e f i n a l o u t p u t d a t a . T h e r e f o r e , i t i s 

c r i t i c a l t o l e v e r a g e m a c h i n e l e a r n i n g a l g o r i t h m s a n d d a t a w a r e h o u s e s t o s t r e a m l i n e t h e s e 

p r o c e s s e s , e n s u r i n g t h a t a c c u r a t e a n d m e a n i n g f u l i n s i g h t s c a n b e o b t a i n e d f r o m v a s t 

a m o u n t s o f d a t a . 

T h e t r a n s f o r m a t i o n p a r t o f t h e E T L p r o c e s s r i s e s d i f f e r e n t p r o b l e m s : 

1 . S c h e m a - l e v e l p r o b l e m s - n a m i n g c o n f l i c t . 

2 . R e c o r d - l e v e l p r o b l e m s - b y t h e y e a r , b y t h e d a y . 

3 . V a l u e - l e v e l p r o b l e m s - d a t e f o r m a t s , k e y m a n a g e m e n t w o r d s . [ 3 ] 

I n t h i s t h e s i s t o d e c r e a s e c o s t a n d t i m e - c o n s u m i n g a s w e l l a s t h e n u m b e r o f 

m i s t a k e s I w i l l u s e a m a c h i n e l e a r n i n g m o d e l f o r t h e t r a n s f o r m a t i o n p a r t . 
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2 Objectives and Methodology 

2.1 Objectives 

T h e m a i n o b j e c t i v e o f t h e t h e s i s i s t o p r o p o s e , d e v e l o p a n d e v a l u a t e a m a c h i n e 

l e a r n i n g m o d e l t h a t f a c i l i t a t e s t h e E T L p r o c e s s f o r a c h o s e n d a t a s e t . 

P a r t i a l o b j e c t i v e s i n c l u d e : 

A n a l y s i s o f a v a i l a b l e i n f o r m a t i o n s o u r c e s r e g a r d i n g m a c h i n e l e a r n i n g a n d E T L 

p r o c e s s i n g . 

C h o o s e a t e s t i n g d a t a s e t . 

P r o p o s e a n d d e v e l o p a m a c h i n e - l e a r n i n g m o d e l f o r E T L p r o c e s s i n g . 

A n a l y z e a n d e v a l u a t e t h e s u i t a b i l i t y o f t h e m o d e l b a s e d o n s e l e c t e d m e t r i c s . 

2.2 Methodology 

T h e t h e s i s w i l l c o n s i s t o f t w o p a r t s . T h e m e t h o d o l o g y o f t h e t h e o r e t i c a l p a r t i s 

b a s e d o n a n a l y s i n g a v a i l a b l e l i t e r a r y a n d o t h e r i n f o r m a t i o n s o u r c e s . T h e f i r s t c h a p t e r w i l l 

i n t r o d u c e t o D a t a W a r e h o u s e c o n c e p t a n d d e f i n e t h e p o s i t i o n o f t h e E T L p r o c e s s . T h e n 

w i l l b e g i v e n a s h o r t e x p l a n a t i o n o f m a c h i n e l e a r n i n g a n d i t s t a s k s . T h e n e x t c h a p t e r w i l l 

g i v e d e e p l e a r n i n g c o n c e p t s a n d M L P s d e f i n i t i o n s w i t h p o s s i b l e t a s k s . A t t h e e n d o f t h e 

t h e o r e t i c a l p a r t w i l l b e t a l k i n g a b o u t p o s s i b l e a n d c h o s e n d e s i g n e n v i r o n m e n t s . 

I n t h e p r a c t i c a l p a r t , t h e f i r s t c h a p t e r w i l l a i m a t c h o o s i n g o f t e s t i n g d a t a s e t . T h e n 

E x p l a n a t i o n o f D a t a A n a l y s i s w i l l b e p r o d u c e d o n t h e d a t a s e t u s i n g a d d i t i o n a l P y t h o n 

p a c k a g e s s u c h a s N u m P y , P a n d a s , e t c . I n t h e n e x t c h a p t e r , a m a c h i n e l e a r n i n g m o d e l w i l l 

b e p r o p o s e d a n d d e v e l o p e d u s i n g P y t h o n p r o g r a m m i n g l a n g u a g e , i n c l u d i n g a d d i t i o n a l 

P y t h o n p a c k a g e s s p e c i a l i z e d f o r d a t a p r o c e s s i n g a n d m a c h i n e l e a r n i n g ( T e n s o r F l o w , 

K e r a s ) . T h e m o d e l w i l l b e t r a i n e d a n d v a l i d a t e d u s i n g c h o s e n d a t a s e t . T h e M e t r i c f o r t h e 

p r o p o s e s o f t h i s m o d e l i s c r o s s - e n t r o p y . 
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3 Literature Review 

3.1 Data Warehouse 

A n o t h e r p a r t o f p r o c e s s d a t a i s s t o r e d d a t a . T o s t o r e a n d m a n a g e d a t a d a t a b a s e i s 

u s e d . A d a t a b a s e i s a s h a r e d c o l l e c t i o n o f l o g i c a l l y r e l a t e d d a t a a n d d e s c r i p t i o n s o f t h a t 

d a t a , d e s i g n e d t o m e e t t h e s p e c i f i c n e e d s ( o f a n o r g a n i z a t i o n ) . [ 4 ] A l s o , t h e r e a r e d i f f e r e n t 

t y p e s o f a r c h i t e c t u r e o f d a t a b a s e s . 

M o s t c a s e s i n a c o m p a n y n e e d t w o t y p e s o f d a t a : 

1 . P r i m i t i v e d a t a . 

2 . D e r i v e d d a t a . 

P r i m i t i v e d a t a i s d e t a i l e d d a t a u s e d t o r u n t h e d a y - t o - d a y o p e r a t i o n s o f t h e 

c o m p a n y . D e r i v e d d a t a h a s b e e n s u m m a r i z e d o r o t h e r w i s e c a l c u l a t e d t o m e e t t h e n e e d s o f 

t h e m a n a g e m e n t o f t h e c o m p a n y . [ 5 ] B e c a u s e D e r i v e d d a t a u s u a l l y i s a p r o d u c t o f 

c a l c u l a t i o n i t h a s a d i f f e r e n t a p p r o a c h t o i t s l i f e c y c l e o p p o s i t e t o P r i m i t i v e d a t a . P r i m i t i v e 

d a t a c o u l d b e u p d a t e d - d e r i v e d d a t a c o u l d b e r e c a l c u l a t e d b u t n o t u p d a t e d . P r i m i t i v e d a t a 

i s u p - t o - d a t e d a t a - d e r i v e d d a t a o f t e n i s h i s t o r i c a l d a t a . 

T o s u m u p , i t i s h a r d t o s t o r e p r i m i t i v e d a t a a n d d e r i v e d d a t a i n t h e s a m e d a t a b a s e . 

P r i m i t i v e d a t a a n d d e r i v e d d a t a a r e i n d i f f e r e n t d a t a b a s e s o r d i f f e r e n t e n v i r o n m e n t s . 

T h e f i g u r e b e l o w r e p r e s e n t e d l e v e l s o f t h e a r c h i t e c t u r e . [ 5 ] 

D W D a t a M a r t s I n d i v i d u a l O p e r a t i o n a l 

Fig. 1 Levels of the architecture. [5] 

I n g e n e r a l , o p e r a t i o n a l i s u s e d f o r P r i m i t i v e D a t a . D a t a a t t h e o p e r a t i o n a l l e v e l : 

• D e t a i l e d . 

• D a y - t o - d a y . 

• A p p l i c a t i o n p r o p o s e s . 

• H i g h s p e e d o f m a n i p u l a t i o n o f d a t a . 
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T h e D W o r D a t a W a r e h o u s e i s u s e d f o r P r i m i t i v e a n d D e r i v e d D a t a . D a t a a t t h e 

D W l e v e l : 

• P r i m i t i v e H i s t o r i c a l d a t a . 

• C a n n o t b e u p d a t e d . 

• T r a n s f o r m e d f o r s u b j e c t p r o p o s e s . 

D a t a M a r t s o r d e p a r t m e n t a l l e v e l a r e u s e d f o r D e r i v e d D a t a . D a t a a t t h e D a t a M a r t s 

l e v e l : 

• S h a p e d f o r e n d - u s e r . 

• S p e c i f i e d f o r a d e p a r t m e n t b y r e q u i r e m e n t s . 

T h e i n d i v i d u a l l e v e l i s u s e d f o r D e r i v e d D a t a . D a t a a t t h e i n d i v i d u a l l e v e l : 

• T e m p o r a r y . 

• U s e d f o r a n a l y s i s o f j o b s a n d t a s k s . 

T h i s c o n c e p t o f a r c h i t e c t u r e a l l o w s u s t o s e p a r a t e m a i n t e n a n c e , i m p l e m e n t a t i o n o f 

n e w s o l u t i o n s , a n d a n a l y s i s o f b u s i n e s s i n s i g h t i n p a r a l l e l w i t h t h e d a y - t o - d a y o p e r a t i o n o f 

a c o m p a n y . 

O u r E T L p r o c e s s i s a n e s s e n t i a l p a r t o f l i n k i n g t h e o p e r a t i o n a l a n d D W l e v e l s . 

T h i r s t d a t a a r e e x t r a c t e d f r o m t h e s o u r c e , s e c o n d d a t a a r e t r a n s f o r m e d i n a p l a c e n a m e d 

D a t a S t a g e A r e a . I n t h i s a r e a , d a t a a r e p r e p a r e d f o r t h e s u b j e c t p r o p o s e d . A f t e r t h a t D a t a i s 

l o a d e d i n t o t h e D a t a W a r e h o u s e . 

A s m e n t i o n e d b e f o r e E T L p r o c e s s i s c o m p l i c a t e d . V e r y d i f f i c u l t t o u s e s i m p l e 

t e c h n i c s o f a u t o m a t i o n f o r t h i s p r o c e s s . 

I n t h i s t h e s i s , I w i l l t a k e a c o r p o r a t e i n f o r m a t i o n f a c t o r y a r c h i t e c t u r e o f d a t a b a s e 

s y s t e m s . B a s e d o n F i g . 1 a n d t h e a r c h i t e c t u r e s t r u c t u r e , i t i s a g o o d p o i n t t o d e s i g n a n d 

i m p l e m e n t m a c h i n e l e a r n i n g t o a u t o m a t e t h e E T L p r o c e s s . S i n c e i t w i l l s a v e c o s t a n d t i m e 

f o r o t h e r s i g n i f i c a n t t a s k s . 

3.2 Machine learning 

T o s t a r t t a l k i n g a b o u t m a c h i n e l e a r n i n g m o d e l d e s i g n , l e t ' s c l a r i f y w h a t e x a c t l y i s 

m a c h i n e l e a r n i n g . 

M a c h i n e l e a r n i n g c a n b e d e f i n e d a s t h e p r o c e s s o f t e a c h i n g a m a c h i n e t o t h i n k l i k e a 

h u m a n b e i n g t o p e r f o r m a p a r t i c u l a r t a s k , w i t h o u t b e i n g e x p l i c i t l y p r o g r a m m e d . [ 6 ] 
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A s w e k n o w , m a c h i n e l e a r n i n g a l l o w s f o r e x t r a c t i n g k n o w l e d g e f r o m t h e d a t a . I t i s 

p o s s i b l e b e c a u s e o f u s i n g s t a t i s t i c s , m a t h e m a t i c s , a n d c o m p u t e r s c i e n c e f i e l d s i n 

c o o p e r a t i n g t o i m i t a t e d e c i s i o n - m a k i n g b y t h e h u m a n b r a i n . A t t h e n o w m o m e n t m a c h i n e 

l e a r n i n g a r e u s i n g i n m a n y s p h e r e s f o r e x a m p l e : 

3.2.1 G P T and Genetic algorithm 

T h e m a i n m o d e l a r c h i t e c t u r e w a s p u b l i s h e d i n p a p e r " A t t e n t i o n I s A l l Y o u N e e d " . 

[ 8 ] A n d f o r t h e n e x t f i v e y e a r t h a t m o d e l w a s u s e d i n m a n y a n d m a n y m a c h i n e l e a r n i n g 

m o d e l s . M o s t k n o w n i s C h a t G P T . C h a t G P T i s a l a r g e l a n g u a g e m o d e l t h a t c a n b e u s e d i n a 

v a r i e t y o f a p p l i c a t i o n s . I t c o u l d b e u s e d i n c h a t b o t s f o r c u s t o m e r s e r v i c e , a l l o w i n g 

c o m p a n i e s t o q u i c k l y r e s p o n d t o i n q u i r i e s a n d p r o v i d e h e l p f u l i n f o r m a t i o n t o c u s t o m e r s . 

C h a t G P T c o u l d a l s o b e i n t e g r a t e d i n t o v i r t u a l a s s i s t a n t s , s u c h a s S i r i o r A l e x a , t o i m p r o v e 

t h e i r a b i l i t y t o u n d e r s t a n d a n d r e s p o n d t o u s e r r e q u e s t s . I n t h e f i e l d o f e d u c a t i o n , C h a t G P T 

c o u l d b e u s e d a s a t u t o r , p r o v i d i n g p e r s o n a l i z e d l e a r n i n g e x p e r i e n c e s t o s t u d e n t s . I t c o u l d 

a l s o b e u s e d i n t h e f i e l d o f h e a l t h c a r e , h e l p i n g d o c t o r s a n d n u r s e s t o d i a g n o s e a n d t r e a t 

p a t i e n t s b y a n a l y z i n g m e d i c a l d a t a . 

3.2.2 Detection Algorithms 

S e v e r a l m a c h i n e - l e a r n i n g a l g o r i t h m s c a n b e u s e d i n c a n c e r d e t e c t i o n t o a n a l y z e 

p a t i e n t d a t a a n d i d e n t i f y p a t t e r n s o r a b n o r m a l i t i e s t h a t m a y i n d i c a t e t h e p r e s e n c e o f c a n c e r . 

S o m e o f t h e c o m m o n l y u s e d a l g o r i t h m s i n c l u d e : 

• S u p p o r t V e c t o r M a c h i n e s ( S V M s ) : 

S V M s a r e a t y p e o f s u p e r v i s e d l e a r n i n g a l g o r i t h m t h a t c a n b e u s e d f o r c l a s s i f i c a t i o n 

t a s k s , s u c h a s d i s t i n g u i s h i n g b e t w e e n c a n c e r p a t i e n t s a n d h e a l t h y i n d i v i d u a l s . 

S V M s w o r k b y f i n d i n g t h e o p t i m a l h y p e r p l a n e t h a t s e p a r a t e s t h e t w o c l a s s e s o f 

d a t a i n a h i g h - d i m e n s i o n a l f e a t u r e s p a c e . I n t h e c a s e o f c a n c e r d e t e c t i o n , t h e 

f e a t u r e s c o u l d b e g e n e t i c o r p r o t e o m i c d a t a , a n d t h e S V M c a n i d e n t i f y p a t t e r n s i n 

t h e d a t a t h a t c a n h e l p d i s t i n g u i s h b e t w e e n c a n c e r a n d n o n - c a n c e r s a m p l e s . 

• R a n d o m F o r e s t : 

R a n d o m F o r e s t i s a n e n s e m b l e l e a r n i n g a l g o r i t h m t h a t c o m b i n e s m u l t i p l e d e c i s i o n 

t r e e s t o c r e a t e a m o r e a c c u r a t e a n d s t a b l e m o d e l . I t c a n b e u s e d t o i d e n t i f y 

i m p o r t a n t f e a t u r e s o r b i o m a r k e r s t h a t a r e a s s o c i a t e d w i t h c a n c e r a n d t o b u i l d 
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p r e d i c t i v e m o d e l s f o r p a t i e n t o u t c o m e s . R a n d o m F o r e s t c a n a l s o b e u s e d t o 

e s t i m a t e t h e i m p o r t a n c e o f e a c h f e a t u r e i n t h e d a t a a n d p r o v i d e a r a n k i n g o f t h e 

m o s t i n f o r m a t i v e b i o m a r k e r s f o r c a n c e r d e t e c t i o n . 

• N e u r a l N e t w o r k s : 

N e u r a l N e t w o r k s a r e a t y p e o f m a c h i n e l e a r n i n g a l g o r i t h m t h a t a r e d e s i g n e d t o 

m i m i c t h e w a y t h e h u m a n b r a i n w o r k s . T h e y c a n b e u s e d t o a n a l y z e m e d i c a l 

i m a g e s , s u c h a s C T o r M R I s c a n s , t o d e t e c t t u m o r s o r o t h e r a b n o r m a l i t i e s . N e u r a l 

N e t w o r k s c o n s i s t o f l a y e r s o f i n t e r c o n n e c t e d n o d e s , w h i c h c a n l e a r n t o r e c o g n i z e 

p a t t e r n s i n t h e d a t a t h r o u g h a p r o c e s s o f t r a i n i n g . I n t h e c o n t e x t o f c a n c e r d e t e c t i o n , 

t h e n e u r a l n e t w o r k c a n b e t r a i n e d o n a l a r g e d a t a s e t o f m e d i c a l i m a g e s , a n d t h e n 

u s e d t o p r e d i c t w h e t h e r a n e w i m a g e c o n t a i n s c a n c e r o r n o t . 

• K - N e a r e s t N e i g h b o r s ( K N N ) : 

K N N i s a t y p e o f i n s t a n c e - b a s e d l e a r n i n g a l g o r i t h m t h a t c a n b e u s e d f o r b o t h 

c l a s s i f i c a t i o n a n d r e g r e s s i o n t a s k s . I t c a n b e u s e d t o g r o u p p a t i e n t s w i t h s i m i l a r 

c h a r a c t e r i s t i c s a n d i d e n t i f y s u b g r o u p s t h a t a r e m o r e l i k e l y t o d e v e l o p c a n c e r . I n 

K N N , e a c h d a t a p o i n t i s a s s i g n e d t o t h e c l a s s o f i t s k - n e a r e s t n e i g h b o r s , b a s e d o n a 

d i s t a n c e m e t r i c s u c h a s E u c l i d e a n d i s t a n c e . F o r e x a m p l e , K N N c a n b e u s e d t o 

g r o u p p a t i e n t s b a s e d o n t h e i r g e n e t i c o r p r o t e o m i c p r o f i l e s a n d i d e n t i f y s u b g r o u p s 

t h a t h a v e a h i g h e r r i s k o f d e v e l o p i n g c a n c e r . 

• D e c i s i o n T r e e s : 

D e c i s i o n T r e e s a r e a t y p e o f m a c h i n e l e a r n i n g a l g o r i t h m t h a t c a n b e u s e d t o 

g e n e r a t e r u l e s f o r p r e d i c t i n g t h e p r e s e n c e o r a b s e n c e o f c a n c e r b a s e d o n p a t i e n t 

d a t a . D e c i s i o n T r e e s w o r k b y r e c u r s i v e l y p a r t i t i o n i n g t h e d a t a i n t o s u b s e t s b a s e d o n 

t h e m o s t i n f o r m a t i v e f e a t u r e s , u n t i l a s t o p p i n g c r i t e r i o n i s m e t . T h e r e s u l t i n g t r e e 

c a n b e u s e d t o c l a s s i f y n e w d a t a b a s e d o n t h e r u l e s l e a r n e d d u r i n g t r a i n i n g . F o r 

e x a m p l e , a d e c i s i o n t r e e c a n b e t r a i n e d o n a d a t a s e t o f p a t i e n t c h a r a c t e r i s t i c s a n d 

b i o m a r k e r d a t a t o p r e d i c t w h e t h e r a p a t i e n t i s a t r i s k o f d e v e l o p i n g c a n c e r o r n o t . 

3.2.3 Remote Sensing and Classification algorithms 

1 . M a c h i n e l e a r n i n g a l g o r i t h m s c a n b e u s e d i n r e m o t e s e n s i n g t o a n a l y z e l a r g e a m o u n t s o f 

s a t e l l i t e i m a g e r y a n d o t h e r s e n s o r d a t a , a n d t o e x t r a c t m e a n i n g f u l i n f o r m a t i o n a b o u t t h e 

e n v i r o n m e n t . T h i s i n f o r m a t i o n c a n b e u s e d t o m o n i t o r e n v i r o n m e n t a l c h a n g e s , i d e n t i f y 
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a r e a s o f c o n c e r n , a n d d e v e l o p s o l u t i o n s t o e n v i r o n m e n t a l p r o b l e m s . H e r e a r e s o m e 

w a y s i n w h i c h m a c h i n e l e a r n i n g c a n b e u s e d i n r e m o t e s e n s i n g f o r e n v i r o n m e n t a l 

s o l u t i o n s : 

• O n e o f t h e m a i n a p p l i c a t i o n s o f m a c h i n e l e a r n i n g i s l a n d c o v e r c l a s s i f i c a t i o n , 

w h e r e a l g o r i t h m s a r e t r a i n e d t o c l a s s i f y d i f f e r e n t t y p e s o f l a n d c o v e r b a s e d o n 

s a t e l l i t e i m a g e r y . T h i s i n f o r m a t i o n i s u s e f u l f o r m o n i t o r i n g c h a n g e s i n l a n d c o v e r 

o v e r t i m e a n d i d e n t i f y i n g a r e a s a t r i s k o f d e f o r e s t a t i o n o r u r b a n i z a t i o n . C o m m o n l y 

u s e d a l g o r i t h m s f o r l a n d c o v e r c l a s s i f i c a t i o n i n c l u d e R a n d o m F o r e s t , S u p p o r t 

V e c t o r M a c h i n e s , a n d C o n v o l u t i o n a l N e u r a l N e t w o r k s . 

• A n o t h e r a p p l i c a t i o n o f m a c h i n e l e a r n i n g i n r e m o t e s e n s i n g i s v e g e t a t i o n 

m o n i t o r i n g , w h i c h i n v o l v e s a n a l y z i n g s p e c t r a l d a t a f r o m s a t e l l i t e s e n s o r s t o i d e n t i f y 

a r e a s o f s t r e s s o r d i s e a s e i n v e g e t a t i o n . T h i s i s d o n e b y d e t e c t i n g c h a n g e s i n t h e 

a m o u n t o f c h l o r o p h y l l a n d o t h e r p i g m e n t s i n v e g e t a t i o n , w h i c h c a n b e a n i n d i c a t o r 

o f h e a l t h . M a c h i n e l e a r n i n g a l g o r i t h m s , s u c h a s D e c i s i o n T r e e s a n d N e u r a l 

N e t w o r k s , a r e c o m m o n l y u s e d i n t h i s f i e l d . 

• M a c h i n e l e a r n i n g a l s o p l a y s a c r i t i c a l r o l e i n c l i m a t e c h a n g e m o d e l l i n g , w h e r e 

p r e d i c t i v e m o d e l s a r e b u i l t t o f o r e c a s t c h a n g e s i n t e m p e r a t u r e , p r e c i p i t a t i o n , s e a 

l e v e l , a n d o t h e r v a r i a b l e s , a n d t o d e v e l o p s t r a t e g i e s f o r a d a p t i n g t o t h e s e c h a n g e s . 

C o m m o n l y u s e d m o d e l s i n c l u d e A r t i f i c i a l N e u r a l N e t w o r k s , S u p p o r t V e c t o r 

R e g r e s s i o n , a n d R a n d o m F o r e s t R e g r e s s i o n . 

• A i r p o l l u t i o n m o n i t o r i n g i s a n o t h e r a r e a w h e r e m a c h i n e l e a r n i n g a l g o r i t h m s a r e 

u s e d t o i d e n t i f y s o u r c e s o f p o l l u t i o n , s u c h a s f a c t o r i e s o r t r a n s p o r t a t i o n n e t w o r k s , 

a n d t o d e v e l o p p o l i c i e s a n d i n t e r v e n t i o n s t o r e d u c e a i r p o l l u t i o n a n d i m p r o v e a i r 

q u a l i t y . T h i s i s d o n e b y a n a l y z i n g d a t a f r o m a i r q u a l i t y s e n s o r s a n d s a t e l l i t e 

i m a g e r y . C o m m o n l y u s e d a l g o r i t h m s i n t h i s f i e l d i n c l u d e D e c i s i o n T r e e s a n d 

N e u r a l N e t w o r k s . 

• F i n a l l y , m a c h i n e l e a r n i n g a l g o r i t h m s a r e a l s o u s e d i n d i s a s t e r r e s p o n s e , w h e r e t h e y 

c a n a n a l y z e s a t e l l i t e i m a g e r y a n d i d e n t i f y a r e a s a f f e c t e d b y n a t u r a l d i s a s t e r s , s u c h 

a s f l o o d s o r w i l d f i r e s . T h i s i n f o r m a t i o n c a n b e u s e d t o d i r e c t e m e r g e n c y r e s p o n s e 

e f f o r t s a n d a s s e s s t h e e x t e n t o f t h e d a m a g e . A l g o r i t h m s c o m m o n l y u s e d i n t h i s f i e l d 

i n c l u d e C o n v o l u t i o n a l N e u r a l N e t w o r k s a n d D e e p L e a r n i n g m o d e l s . 

1 8 



O n e e x a m p l e o f t h e i m p l e m e n t a t i o n o f m a c h i n e l e a r n i n g a l g o r i t h m s i n 

e n v i r o n m e n t a l s c i e n c e i s t h e u s e o f a R a n d o m F o r e s t a l g o r i t h m t o c l a s s i f y l a n d c o v e r t y p e s 

i n a s t u d y o f t h e A m a z o n r a i n f o r e s t . T h e s t u d y u s e d s a t e l l i t e i m a g e r y t o c l a s s i f y d i f f e r e n t 

t y p e s o f v e g e t a t i o n a n d f o u n d t h a t t h e R a n d o m F o r e s t a l g o r i t h m w a s a b l e t o a c c u r a t e l y 

c l a s s i f y l a n d c o v e r t y p e s w i t h a n a c c u r a c y o f 9 3 . 8 % . 

A n o t h e r e x a m p l e i s t h e u s e o f A r t i f i c i a l N e u r a l N e t w o r k s t o d e v e l o p p r e d i c t i v e 

m o d e l s o f s e a l e v e l r i s e i n a s t u d y o f t h e C h e s a p e a k e B a y . T h e s t u d y u s e d d a t a f r o m 

s a t e l l i t e s e n s o r s a n d h i s t o r i c a l s e a l e v e l d a t a t o d e v e l o p a m o d e l t h a t c o u l d p r e d i c t f u t u r e 

s e a l e v e l r i s e w i t h a n a c c u r a c y o f 8 6 % . 

I n g e n e r a l , m a c h i n e l e a r n i n g c a n b e d i v i d e d i n t o t h r e e t y p e s o f a p p r o a c h e s t o 

d e s i g n : 

1 . S u p e r v i s e d L e a r n i n g . 

2 . U n s u p e r v i s e d L e a r n i n g . 

3 . R e i n f o r c e m e n t L e a r n i n g . 

Supervised Learning i s o n e o f t h e m o s t u s e d m a c h i n e l e a r n i n g p a r a d i g m . 

S u p e r v i s e d L e a r n i n g o r s u p e r v i s e d l e a r n i n g a l g o r i t h m s r e q u i r e d t h a t u s e r s p r o v i d e b o t h 

i n p u t a n d o u t p u t d a t a . I n t h i s p r o b l e m , t h e t a s k T i s t o l e a r n a m a p p i n g f f r o m i n p u t s x G X 

t o o u t p u t s y G Y . T h e i n p u t x a r e a l s o c a l l e d t h e f e a t u r e s , c o v a r i a t e s , o r p r e d i c t o r s ; t h i s i s 

o f t e n a f i x e d d i m e n s i o n a l v e c t o r o f n u m b e r s , s u c h a s t h e h e i g h t a n d w e i g h t o f a p e r s o n , o r 

t h e p i x e l s i n a n i m a g e . [ 7 ] F o r e x a m p l e , w e w o u l d l i k e t o k n o w w h i c h t y p e o f t r a n s a c t i o n 

g o i n g t h r o u g h d a t a s t o r a g e a r e a t o D W t o d o t h a t u s e r m u s t p r o v i d e t h e t r a n s a c t i o n a s i n p u t 

a n d l a b e l o r n a m e o f a t y p e o f t r a n s a c t i o n t h a t g i v e s t h e p o s s i b i l i t y f o r t h e m a c h i n e t o m a p 

o r l e a r n t h e r e l a t i o n b e t w e e n i n p u t a n d o u t p u t . G e n e r a l l y , a s u p e r v i s e d m a c h i n e l e a r n i n g 

m o d e l r e q u i r e s h u m a n s t o s u p p o r t l o a d i n g t r a i n i n g s e t s w i t h p r e - d e f i n e d l a b e l s . 

W e h a v e t w o m a j o r s u p e r v i s e d m a c h i n e - l e a r n i n g p r o b l e m s t o s o l v e : 

• R e g r e s s i o n . 

• C l a s s i f i c a t i o n . 

C l a s s i f i c a t i o n p r o b l e m s d e f i n e t h e g o a l t o p r e d i c t a c l a s s l a b e l . A l s o , t h e p r e d i c t e d 

c l a s s l a b e l s h o u l d b e f r o m p r e v i o u s l y g i v e n l a b e l s . C l a s s i f i c a t i o n p r o b l e m s a l s o d i v i d i n g 

i n t o t w o t y p e s a s w e l l s u p e r v i s e d m a c h i n e - l e a r n i n g p r o b l e m s : 

• B i n a r y c l a s s i f i c a t i o n . 

• M u l t i c l a s s c l a s s i f i c a t i o n . 
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B i n a r y c l a s s i f i c a t i o n i s u s e d f o r c a s e s w h e n t h e o u t p u t s h o u l d h a v e o n l y t w o 

p o s s i b l e l a b e l s . F o r e x a m p l e , e m a i l s o r t i n g t o s p a m o r n o t s p a m , s u r v e y p r e d i c t i o n s , e t c . 

M u l t i c l a s s c l a s s i f i c a t i o n i s u s e d f o r c a s e s w h e n t h e o u t p u t m u s t b e m o r e t h a n t w o c l a s s e s . 

T h a t m i g h t b e t h e c l a s s i f i c a t i o n o f e m a i l s b y N D A . 

R e g r e s s i o n p r o b l e m s d e f i n e t h e g o a l t o p r e d i c t t h e c o n t i n u o u s n u m b e r . F o r 

e x a m p l e , w e w o u l d l i k e t o p r e d i c t t h e p r i c e o f a f l a t o n m a r k e t o r p r e d i c t t h e p r i c e o f 

e l e c t r i c i t y . 

Unsupervised learning is a n o t h e r b i g p a r t o f m a c h i n e l e a r n i n g a l g o r i t h m s . O p p o s i t e 

t o s u p e r v i s e d l e a r n i n g , w e m o r e o f t e n d o n ' t k n o w w h a t o u t p u t s h o u l d b e . I n t h i s c a s e , t h e 

m a c h i n e l e a r n i n g m o d e l t a k e s a n i n p u t a n d a t a s k t o e x t r a c t s o m e i n s i g h t s f r o m i t . 

U n s u p e r v i s e d l e a r n i n g a l g o r i t h m s m a y b e d i v i d e d i n t o s e v e r a l g r o u p s : 

• C l u s t e r i n g . 

• A s s o c i a t i o n . 

• T r a n s f o r m a t i o n s . 

• E t c . 

C l u s t e r i n g a l g o r i t h m s a r e u s e d o n u n c a t e g o r i z e d d a t a t o f i n d s t r u c t u r e o r p a t t e r n i n 

i t . U s u a l l y , t h e u s e r c o u l d c o n t r o l h o w m a n y c l u s t e r s ( g r o u p s ) t h e a l g o r i t h m s h o u l d 

f i n d . 

A s s o c i a t i o n a l g o r i t h m s a r e u s e d t o f i n d o r i n v e s t i g a t e r e l a t i o n s h i p s b e t w e e n 

v a r i a b l e s . 

• T r a n s f o r m a t i o n s . 

U n s u p e r v i s e d t r a n s f o r m a t i o n s o f a d a t a s e t a r e a l g o r i t h m s t h a t c r e a t e a n e w 

r e p r e s e n t a t i o n o f t h e d a t a w h i c h m i g h t b e e a s i e r f o r h u m a n s o r o t h e r m a c h i n e l e a r n i n g 

a l g o r i t h m s t o u n d e r s t a n d c o m p a r e d t o t h e o r i g i n a l r e p r e s e n t a t i o n o f t h e d a t a . [ 9 ] 

Reinforcement learning (RL) a l g o r i t h m s i n v o l v e t h e s t r a t e g y o f l e a r n i n g v i a 

i n t e r a c t i n g ( s e q u e n c e s o f a c t i o n s , o b s e r v a t i o n s , a n d r e w a r d s ) w i t h t h e e n v i r o n m e n t . [ 1 0 ] 

3.3 Deep learning 

D e e p l e a r n i n g i s a n o t h e r b i g p a r t o f m a c h i n e l e a r n i n g . D e e p l e a r n i n g i n g e n e r a l t r i e s 

t o i m i t a t e t h e w o r k i n g o f b i o l o g i c a l n e u r o n s i n m a c h i n e l e a r n i n g . T h i s a p p r o a c h l e a d s t o 

t h e a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k ( A N N s ) . A N N s a r e a c o r e o f d e e p l e a r n i n g , a s w e l l a s v e r y 
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p o w e r f u l a n d w e l l e n o u g h f o r t h e t h e s i s p r o p o s e d a r c h i t e c t u r e . T o c l a r i f y t h e A N N s n e e d 

t o g e t a f e w h i s t o r i c a l n o t e s . 

A N N s h a v e b e e n a r o u n d f o r q u i t e a w h i l e : t h e y w e r e f i r s t i n t r o d u c e d b a c k i n 1 9 4 3 

b y t h e n e u r o p h y s i o l o g i s t W a r r e n M c C u l l o c h a n d t h e m a t h e m a t i c i a n W a l t e r P i t t s . [ 1 1 ] 

T h e y u s e d t h e a n i m a l b r a i n a s a n e x a m p l e o f w o r k i n g n e u r o n s t h e n t h e y p e r f o r m v e r y 

c o m p l e x c o m p u t a t i o n s u s i n g p r o p o s i t i o n a l l o g i c t o r e p r e s e n t t h e f i r s t a r t i f i c i a l n e u r a l 

n e t w o r k a r c h i t e c t u r e . 

A n a r t i f i c i a l n e u r o n i s a n e s s e n t i a l p a r t o f a n a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k . A l s o , a n 

a r t i f i c i a l n e u r o n i s a m a t h e m a t i c a l r e p r e s e n t a t i o n o f a b i o l o g i c a l n e u r o n . 

M c C u l l o c h a n d P i t t s p r o p o s e d a v e r y s i m p l e m o d e l o f t h e b i o l o g i c a l n e u r o n , w h i c h 

l a t e r b e c a m e k n o w n a s a n a r t i f i c i a l n e u r o n : i t h a s o n e o r m o r e b i n a r y ( o n / o f f ) i n p u t s a n d 

o n e b i n a r y o u t p u t . [ 1 1 ] F i g . 2 r e p r e s e n t e d t h e A N N s p e r f o r m i n g s i m p l e l o g i c a l 

c o m p u t a t i o n s : 

C = A C = A A B C = A V B C = A A - B 
Fig. 2 ANNs performing simple logical computations. [11] 

T h a t w a s t h e first p r i m i t i v e s y s t e m o f A N N s . B y t h e s i m p l e l o g i c w i t h „one" a n d 

„zero". B u t t h e r e s h o u l d b e n o t e s t h a t i t i s s t i l l a n a r t i f i c i a l n e t w o r k a n d w e c o u l d h a v e 

h u n d r e d s o f l a y e r s o f a r t i f i c i a l n e u r o n s t o s o l v e c o m p l e x a n d d i f f i c u l t l o g i c e x p r e s s i o n s . 

T h e n e x t s t e p i n A N N s w a s p e r c e p t r o n . T h e P e r c e p t r o n i s o n e o f t h e s i m p l e s t A N N 

a r c h i t e c t u r e s , i n v e n t e d i n 1 9 5 7 b y F r a n k R o s e n b l a t t . I t i s b a s e d o n a s l i g h t l y d i f f e r e n t 

a r t i f i c i a l n e u r o n c a l l e d a t h r e s h o l d l o g i c u n i t ( T L U ) , o r s o m e t i m e s a l i n e a r t h r e s h o l d u n i t 

( L T U ) . [ 1 1 ] 
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O u t p u t : h ( x ) = s t e p ( x T w ) 

_ T \ S t e p f u n c t i o n : s t e p ( z ) 

£ J W e i g h t e d s u m : z = x T w 

W e i g h t s 

x

3 I n p u t s 
Fig. 3 Threshold logic unit: an artificial neuron that computes a weighted sum of its inputs and then applies a step 

function. [11] 

O n F i g . 3 r e p r e s e n t e d a s i m p l e p e r c e p t r o n . T h e m a i n d i f f e r e n c e w i t h a r t i f i c i a l 

n e u r o n s i s t h a t w e h a v e o u t p u t f r o m 0 t o 1 . 

T h e a l g o r i t h m s b e h i n d t h a t a r e g o i n g b y f o l l o w i n g s t e p s : 

1 . W e h a v e a n i n p u t s m a t r i x o f f e a t u r e s x l , x 2 , x 3 a n d t h e c o r r e s p o n d i n g w e i g h t s 

( c o e f f i c i e n t ) 

2 . T L U c a l c u l a t e s t h e w e i g h t e d s u m b y t h e f o l l o w i n g r u l e : 

z = ( x l * w l + x2 * w2 + x3 * w 3 + xn * wn) ( 1 ) 

3 . T h e n a p p l i e s t h e s t e p f u n c t i o n 

Hw(x) = step(z), where z = xTw ( 2 ) 

O p p o s i t e t o t h e p r e v i o u s e x a m p l e o f i m i t a t i n g n e u r o n s , u s i n g o n e T L U w e c a n 

i m p l e m e n t b i n a r y c l a s s i f i c a t i o n , f o r e x a m p l e , l o g i c a l r e g r e s s i o n o r S V M c l a s s i f i e r . 

T r a i n i n g T L U m e a n s f i n d i n g c o r r e c t o r f i t w O , w l , a n d w 2 . 

A P e r c e p t r o n i s s i m p l y c o m p o s e d o f a s i n g l e l a y e r o f T L U s , w i t h e a c h T L U 

c o n n e c t e d t o a l l t h e i n p u t s . W h e n a l l t h e n e u r o n s i n a l a y e r a r e c o n n e c t e d t o e v e r y n e u r o n 

i n t h e p r e v i o u s l a y e r ( i . e . , i t s i n p u t n e u r o n s ) , t h e l a y e r i s c a l l e d a f u l l y c o n n e c t e d l a y e r , o r a 

d e n s e l a y e r . [ 1 1 ] 
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O u t p u t s 

T L U 

B i a s n e u r o n 
( a l w a y s o u t p u t s 1 ) 

\ O u t p u t 
' l a y e r 

\ I n p u t 
' l a y e r 

I n p u t n e u r o n 
( p a s s t h r o u g h ) 

I n p u t s 
Fig. 4 Architecture of a Perceptron with two input neurons, one bias neuron, and three output neurons. [11] 

T w o i n p u t n e u r o n s h a v e xl and x2 matrices o f i n p u t f e a t u r e o n e r o w p e r i n s t a n c e 

a n d o n e c o l u m n p e r f e a t u r e . T h e s e t w o i n p u t s a r e a l l o c a t e d i n t h e i n p u t l a y e r . T h e n t h e s e 

i n p u t s a r e f e d t o t h e T L U w i t h t h e i r w e i g h t s matrix W, a l s o t h e r e w e h a v e bias vector b 

t h a t r e p r e s e n t s a l l t h e c o n n e c t i o n w e i g h t s b e t w e e n t h e b i a s n e u r o n a n d t h e a r t i f i c i a l 

n e u r o n s . I t h a s o n e b i a s t e r m p e r a r t i f i c i a l n e u r o n . A n d i n g e n e r a l , w e h a v e a n a c t i v a t e d 

f u n c t i o n , f o r t h e c a s e i n F i g . 4 i t i s a s t e p f u n c t i o n . U s i n g t h e m a t h e m a t i c s a n d e x p l a n a t i o n 

a b o v e w e c o u l d s a y t h a t o u t p u t c o u l d b e c a l c u l a t e d b y t h e f o l l o w i n g f u n c t i o n : 

hWib(X)=f(XW + b) ( 3 ) 

A s m e n t i o n e d a b o v e , t r a i n i n g o f p e r c e p t r o n i s f i n d i n g o f w e i g h t s . U s i n g t h e 

p r e v i o u s r e s e a r c h o n p e r c e p t r o n , w e c a n u s e f o r m u l a t e t h e p e r c e p t r o n l e a r n i n g r u l e : 

(next step) , ,— \ 
W i j = w i j + v(yj - y})xi 

( 4 ) 

W h e r e , 

w i s t h e c o n n e c t i o n w e i g h t b e t w e e n t h e i t h i n p u t n e u r o n a n d t h e j t h o u t p u t n e u r o n . 

x i s t h e i t h i n p u t v a l u e o f t h e c u r r e n t t r a i n i n g i n s t a n c e . 

y} i s t h e o u t p u t o f t h e j t h o u t p u t n e u r o n f o r t h e c u r r e n t t r a i n i n g i n s t a n c e . 

j j i s t h e t a r g e t o u t p u t o f t h e j t h o u t p u t n e u r o n f o r t h e c u r r e n t t r a i n i n g i n s t a n c e . 

rj l e a r n i n g r a t e [ 9 ] 
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U n f o r t u n a t e l y , t h e a r c h i t e c t u r e i n F i g . 4 c a n n o t s o l v e t h e b a s i c l o g i c o p e r a t i o n X O R 

( e x c l u s i v e O R ) . A f t e r r e s e a r c h a n d i n n o v a t i o n , i t w a s d e c i d e d t o u s e m u l t i p l e 

p e r c e p t r o n s , a n d a s a r e s u l t , t h i s A N N w a s n a m e d M u l t i l a y e r P e r c e p t r o n ( M L P ) . 

3.3.1 Multilayer Perceptron 

T h e i d e a o f m u l t i l a y e r p e r c e p t r o n i s s i m i l a r t o p r e v i o u s a r c h i t e c t u r e . M u l t i l a y e r 

p e r c e p t r o n h a s t h r e e l a y e r s . 

F i r s t , t h e i n p u t l a y e r o r p a s s t h r o u g h . 

S e c o n d , t h e h i d d e n l a y e r t h i s l a y e r c o n s i s t s o f o n e o r m o r e l a y e r s o f T L U s . 

T h i r d , t h e o u t p u t l a y e r c o n s i s t s o f t h e T L U s l a y e r a s w e l l . 

T h e r e s h o u l d b e n o t e s t h a t e a c h l a y e r e x c e p t t h e f i n a l h a s a b i a s n e u r o n . S o m e t i m e s 

l a y e r s t h a t a r e c l o s e t o t h e p a s s t h r o u g h o r i n p u t l a y e r a r e u s u a l l y c a l l e d l o w e r l a y e r s . A n d 

t h e l a y e r s t h a t a r e c l o s e t o t h e o u t p u t l a y e r a r e u s u a l l y c a l l e d u p p e r l a y e r s . 

\ O u t p u t 
1 l a y e r 

\ H i d d e n 
/ l a y e r 

\ I n p u t 
J l a y e r 

1 2 
Fig. 5 Architecture of a Multilayer Perceptron with two inputs, one hidden layer of four neurons, and three output 

neurons (the bias neurons are shown here, but usually they are implicit) [11] 
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F o r a l o n g t i m e w a s a p r o b l e m t o t r a i n M L P s . I n 1 9 8 6 D a v i d R u m e l h a r t , G e o f f r e y 

H i n t o n , a n d R o n a l d W i l l i a m s r e p r e s e n t t h e i r b a c k p r o p a g a t i o n t r a i n i n g a l g o r i t h m . T h i s 

a l g o r i t h m f o c u s e s o n t h e f o l l o w i n g s t e p s : 

• I t p r o c e s s e s o n e g r o u p a t o n c e ( t h e s i z e o f t h e g r o u p m i g h t b e 3 2 e x a m p l e s ) . A n d i t 

g o e s t h r o u g h t h e w h o l e d a t a s e t a f e w t i m e s . E a c h p a s s i s n a m e d e p o c h . 

• T h e n e a c h g r o u p p a s s e s t o t h e i n p u t l a y e r , t h e n t h e o u t p u t c o m p u t e r a n d g o e s t o t h e 

n e x t l a y e r , a n d s o o n , u n t i l t h e o u t p u t l a y e r . T h i s i s n a m e d f o r w a r d p a s s . S h o u l d b e 

n o t e d t h a t a b a c k w a r d p a s s i s i m p o s s i b l e w i t h o u t a f o r w a r d p a s s . E a c h e x a m p l e 

f r o m t h e g r o u p s h o u l d b e p a s s e d t o t h e i n p u t l a y e r . 

• N e x t s t e p i s u s i n g a l o s s f u n c t i o n t o c a l c u l a t e t h e e r r o r , u s u a l l y l o s s f u n c t i o n a i m s 

t o t a k e t h e d e s i r e d o u t p u t a n d c o m p a r e i t t o t h e a c t u a l o u t p u t , a s a r e s u l t , i t r e t u r n s a 

m e a s u r e o f e r r o r . 

• A f t e r t h a t , u s i n g t h e c h a i n r u l e a l g o r i t h m c o m p u t e s t h e e f f e c t o f e a c h o u t p u t o n t h e 

e r r o r . 

• T h e n i t c o m p u t e s h o w m u c h e a c h o u t p u t e f f e c t t h e e r r o r , a g a i n u s i n g t h e c h a i n r u l e 

i t g o e s d o w n f r o m t h e u p p e r l a y e r t o t h e l o w e r l a y e r u n t i l i t r e a c h e s t h e i n p u t l a y e r . 

T h e p a s s m e a s u r e s t h e g r a d i e n t e r r o r t h r o u g h a l l l a y e r s . 

• F i n a l s t e p i s u s i n g t h e G r a d i e n t d e s c e n t s t e p t o r e d e f i n e t h e w e i g h t o f e a c h 

c o n n e c t i o n b e t w e e n l a y e r s . 

A l s o , t h e r e s e a r c h e r s m o d i f y t h e p r e v i o u s m o d e l o f M L P b y c h a n g i n g t h e a c t i v a t i o n 

f u n c t i o n f r o m t h e s t e p f u n c t i o n t o t h e l o g i c o n e n a m e d s i g m o i d . 

T h e r e a r e s e v e r a l t y p e s o f a c t i v a t i o n f u n c t i o n s : 

• R e L u 

1 0 

5 

2 

C 
- 1 0 . 0 - 7 . 5 - s o -: 2 5 0 . 0 

I n p u t s 
2 5 5 0 T 5 1 0 0 

Fig. 6 ReLu activation function, source: author 
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• S o f t m a x 

D C 2 .5 5 . 0 7 .5 1 0 0 1 2 5 1 5 . 0 1 7 5 2 0 0 
I n p u t s 

Fig. 7 Softmax activation Junction, source: author 

3.3.2 Classification M L P s 

T h e g e n e r a l c l a s s i f i c a t i o n p r o b l e m i n t e r m s o f M L P s i s d i v i d e d i n t o t h r e e g r o u p s : 

1 . B i n a r y c l a s s i f i c a t i o n . 

B i n a r y c l a s s i f i c a t i o n i s a t y p e o f c l a s s i f i c a t i o n p r o b l e m w h e r e t h e o b j e c t i v e i s t o 

c l a s s i f y d a t a i n t o t w o d i s t i n c t c a t e g o r i e s o r c l a s s e s . I n t h e c o n t e x t o f M L P s , t h i s i n v o l v e s 

t r a i n i n g a n e u r a l n e t w o r k t o l e a r n a d e c i s i o n b o u n d a r y t h a t s e p a r a t e s t h e t w o c l a s s e s . T h e 

o u t p u t l a y e r o f t h e M L P w i l l t y p i c a l l y h a v e a s i n g l e n e u r o n t h a t o u t p u t s a p r o b a b i l i t y v a l u e 

b e t w e e n 0 a n d 1 , w h i c h c a n b e i n t e r p r e t e d a s t h e l i k e l i h o o d o f t h e i n p u t b e l o n g i n g t o o n e 

o f t h e t w o c l a s s e s . 

A d v a n t a g e s o f M L P s f o r b i n a r y c l a s s i f i c a t i o n : 

• M L P s a r e f l e x i b l e a n d c a n l e a r n c o m p l e x d e c i s i o n b o u n d a r i e s , w h i c h m a k e s 

t h e m s u i t a b l e f o r a w i d e r a n g e o f b i n a r y c l a s s i f i c a t i o n p r o b l e m s . 

• M L P s c a n h a n d l e a l a r g e n u m b e r o f i n p u t f e a t u r e s , w h i c h i s i m p o r t a n t f o r m a n y 

r e a l - w o r l d a p p l i c a t i o n s . 

• M L P s c a n b e t r a i n e d u s i n g b a c k p r o p a g a t i o n , w h i c h i s a n e f f i c i e n t o p t i m i z a t i o n 

a l g o r i t h m f o r n e u r a l n e t w o r k s . 

D i s a d v a n t a g e s o f M L P s f o r b i n a r y c l a s s i f i c a t i o n : 
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• M L P s c a n b e p r o n e t o o v e r f i t t i n g i f t h e n e t w o r k a r c h i t e c t u r e o r t r a i n i n g 

p r o c e s s i s n o t c a r e f u l l y d e s i g n e d . 

• M L P s c a n b e c o m p u t a t i o n a l l y e x p e n s i v e t o t r a i n , e s p e c i a l l y f o r l a r g e 

d a t a s e t s o r c o m p l e x n e t w o r k a r c h i t e c t u r e s . 

• M L P s c a n b e s e n s i t i v e t o t h e c h o i c e o f h y p e r p a r a m e t e r s , s u c h a s t h e 

l e a r n i n g r a t e o r t h e n u m b e r o f h i d d e n l a y e r s . 

2 . M u l t i l a b e l b i n a r y c l a s s i f i c a t i o n . 

M u l t i l a b e l b i n a r y c l a s s i f i c a t i o n i s a t y p e o f c l a s s i f i c a t i o n p r o b l e m w h e r e e a c h i n p u t 

c a n b e a s s i g n e d t o o n e o r m o r e o f a s e t o f p o s s i b l e l a b e l s . I n t h e c o n t e x t o f M L P s , t h i s 

i n v o l v e s t r a i n i n g a n e u r a l n e t w o r k t o o u t p u t a b i n a r y v e c t o r o f s i z e N , w h e r e N i s t h e 

n u m b e r o f p o s s i b l e l a b e l s , a n d e a c h e l e m e n t o f t h e v e c t o r r e p r e s e n t s w h e t h e r t h e i n p u t 

b e l o n g s t o t h e c o r r e s p o n d i n g l a b e l o r n o t . 

A d v a n t a g e s o f M L P s f o r m u l t i l a b e l b i n a r y c l a s s i f i c a t i o n : 

• M L P s c a n h a n d l e a l a r g e n u m b e r o f p o s s i b l e l a b e l s , w h i c h i s i m p o r t a n t f o r 

m a n y r e a l - w o r l d a p p l i c a t i o n s . 

• M L P s c a n l e a r n c o m p l e x r e l a t i o n s h i p s b e t w e e n t h e i n p u t a n d t h e l a b e l s , w h i c h 

c a n i m p r o v e t h e a c c u r a c y o f t h e p r e d i c t i o n s . 

• M L P s c a n b e t r a i n e d u s i n g v a r i o u s l o s s f u n c t i o n s , s u c h a s b i n a r y c r o s s - e n t r o p y 

o r s i g m o i d c r o s s - e n t r o p y , w h i c h c a n b e t a i l o r e d t o t h e s p e c i f i c p r o b l e m a t h a n d . 

D i s a d v a n t a g e s o f M L P s f o r m u l t i l a b e l b i n a r y c l a s s i f i c a t i o n : 

• M L P s c a n b e p r o n e t o o v e r f i t t i n g i f t h e n e t w o r k a r c h i t e c t u r e o r t r a i n i n g p r o c e s s 

i s n o t c a r e f u l l y d e s i g n e d . 

• M L P s c a n b e c o m p u t a t i o n a l l y e x p e n s i v e t o t r a i n , e s p e c i a l l y f o r l a r g e d a t a s e t s o r 

c o m p l e x n e t w o r k a r c h i t e c t u r e s . 

• M L P s c a n b e s e n s i t i v e t o t h e c h o i c e o f h y p e r p a r a m e t e r s , s u c h a s t h e l e a r n i n g 

r a t e o r t h e n u m b e r o f h i d d e n l a y e r s . 

3 . M u l t i c l a s s c l a s s i f i c a t i o n . 

M u l t i c l a s s c l a s s i f i c a t i o n i s a t y p e o f c l a s s i f i c a t i o n p r o b l e m w h e r e t h e o b j e c t i v e i s t o 

c l a s s i f y d a t a i n t o m o r e t h a n t w o d i s t i n c t c a t e g o r i e s o r c l a s s e s . I n t h e c o n t e x t o f M L P s , t h i s 

i n v o l v e s t r a i n i n g a n e u r a l n e t w o r k t o o u t p u t a p r o b a b i l i t y v e c t o r o f s i z e N , w h e r e N i s t h e 
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n u m b e r o f p o s s i b l e c l a s s e s , a n d e a c h e l e m e n t o f t h e v e c t o r r e p r e s e n t s t h e l i k e l i h o o d o f t h e 

i n p u t b e l o n g i n g t o t h e c o r r e s p o n d i n g c l a s s . 

A d v a n t a g e s o f M L P s f o r m u l t i c l a s s c l a s s i f i c a t i o n : 

• M L P s c a n h a n d l e a l a r g e n u m b e r o f p o s s i b l e c l a s s e s , w h i c h i s i m p o r t a n t f o r m a n y 

r e a l - w o r l d a p p l i c a t i o n s . 

• M L P s c a n l e a r n c o m p l e x d e c i s i o n b o u n d a r i e s t h a t c a n s e p a r a t e t h e i n p u t i n t o 

m u l t i p l e c l a s s e s . 

• M L P s c a n b e t r a i n e d u s i n g v a r i o u s a c t i v a t i o n f u n c t i o n s , s u c h a s s o f t m a x , w h i c h c a n 

b e t a i l o r e d t o t h e s p e c i f i c p r o b l e m a t h a n d . 

D i s a d v a n t a g e s o f M L P s f o r m u l t i c l a s s c l a s s i f i c a t i o n : 

• M L P s c a n b e p r o n e t o o v e r f i t t i n g i f t h e n e t w o r k a r c h i t e c t u r e o r t r a i n i n g p r o c e s s i s 

n o t c a r e f u l l y d e s i g n e d . 

• M L P s c a n b e c o m p u t a t i o n a l l y e x p e n s i v e t o t r a i n , e s p e c i a l l y f o r l a r g e d a t a s e t s o r 

c o m p l e x n e t w o r k a r c h i t e c t u r e s . 

• M L P s c a n b e s e n s i t i v e t o t h e c h o i c e o f h y p e r p a r a m e t e r s , s u c h a s t h e l e a r n i n g r a t e 

o r t h e n u m b e r o f h i d d e n l a y e r s . 

3.3.3 Loss function 

T h e l o s s f u n c t i o n i s a f u n c t i o n t h a t t e l l s h o w t h e a l g o r i t h m m o d e l s t h e d a t a s e t . 

I f p r e d i c t i o n s a r e m i s m a t c h e d , t h e l o s s f u n c t i o n w i l l o u t p u t h i g h n u m b e r s . 

T h e l o s s f u n c t i o n f o r a l l t h e s e c l a s s i f i c a t i o n M P L s i s t h e c r o s s - e n t r o p y f u n c t i o n . 

C r o s s - e n t r o p y l o s s , o r l o g l o s s , m e a s u r e s t h e p e r f o r m a n c e o f a c l a s s i f i c a t i o n m o d e l 

w h o s e o u t p u t i s a p r o b a b i l i t y v a l u e b e t w e e n 0 a n d 1 . C r o s s - e n t r o p y l o s s i n c r e a s e s a s t h e 

p r e d i c t e d p r o b a b i l i t y d i v e r g e f r o m t h e a c t u a l l a b e l . S o , p r e d i c t i n g a p r o b a b i l i t y o f . 0 1 2 

w h e n t h e a c t u a l o b s e r v a t i o n l a b e l i s 1 w o u l d b e b a d a n d r e s u l t i n a h i g h l o s s v a l u e . A 

p e r f e c t m o d e l w o u l d h a v e a l o g l o s s o f 0 . [ 1 2 ] 

3.4 Environmental Solutions 

P y t h o n a n d R a r e t w o o f t h e m o s t w i d e l y u s e d p r o g r a m m i n g l a n g u a g e s i n t h e f i e l d 

o f m a c h i n e l e a r n i n g . B o t h l a n g u a g e s h a v e t h e i r o w n a d v a n t a g e s a n d d i s a d v a n t a g e s , 

m a k i n g t h e m s u i t a b l e f o r d i f f e r e n t u s e c a s e s . I n t h i s d i p l o m a p a r a g r a p h , w e w i l l d i s c u s s 
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w h a t P y t h o n a n d R a r e , t h e i r p r o s a n d c o n s f o r w o r k i n g w i t h m a c h i n e l e a r n i n g , a n d 

c o m p a r e t h e t w o l a n g u a g e s . 

P y t h o n i s a h i g h - l e v e l , i n t e r p r e t e d p r o g r a m m i n g l a n g u a g e t h a t w a s c r e a t e d i n 1 9 9 1 . 

I t i s k n o w n f o r i t s s i m p l i c i t y a n d e a s e o f u s e , m a k i n g i t a p o p u l a r c h o i c e a m o n g b e g i n n e r s 

a n d e x p e r i e n c e d p r o g r a m m e r s a l i k e . P y t h o n h a s a v a s t l i b r a r y s u p p o r t , i n c l u d i n g l i b r a r i e s 

s u c h a s S c i k i t - L e a r n , T e n s o r F l o w , P y T o r c h , a n d K e r a s , w h i c h m a k e i t a n i d e a l l a n g u a g e 

f o r m a c h i n e l e a r n i n g . P y t h o n ' s e x t e n s i v e l i b r a r y s u p p o r t p r o v i d e s d e v e l o p e r s w i t h a r a n g e 

o f t o o l s t o b u i l d c o m p l e x m a c h i n e l e a r n i n g m o d e l s w i t h e a s e . 

O n e o f t h e s i g n i f i c a n t a d v a n t a g e s o f u s i n g P y t h o n f o r m a c h i n e l e a r n i n g i s i t s 

v e r s a t i l i t y . P y t h o n c a n b e u s e d f o r v a r i o u s p u r p o s e s , s u c h a s w e b d e v e l o p m e n t , s c i e n t i f i c 

c o m p u t i n g , a n d d a t a a n a l y s i s , m a k i n g i t a g o - t o l a n g u a g e f o r m a n y p r o f e s s i o n a l s . 

M o r e o v e r , P y t h o n ' s e x t e n s i v e c o m m u n i t y s u p p o r t p r o v i d e s u s e r s w i t h a n a b u n d a n c e o f 

r e s o u r c e s , t u t o r i a l s , a n d f o r u m s t o h e l p t h e m s o l v e a n y i s s u e s t h e y m a y e n c o u n t e r . 

H o w e v e r , P y t h o n a l s o h a s s o m e d i s a d v a n t a g e s w h e n i t c o m e s t o m a c h i n e l e a r n i n g . 

O n e o f t h e d r a w b a c k s o f P y t h o n i s i t s p e r f o r m a n c e . A l t h o u g h P y t h o n i s a h i g h - l e v e l 

l a n g u a g e , i t s i n t e r p r e t e d n a t u r e c a n m a k e i t s l o w e r t h a n o t h e r c o m p i l e d l a n g u a g e s , s u c h a s 

C + + a n d J a v a . H o w e v e r , t h i s c a n b e m i t i g a t e d b y u s i n g l i b r a r i e s l i k e N u m p y a n d P a n d a s , 

w h i c h p r o v i d e o p t i m i z e d a l g o r i t h m s f o r d a t a m a n i p u l a t i o n . 

R i s a n o t h e r p o p u l a r p r o g r a m m i n g l a n g u a g e u s e d i n m a c h i n e l e a r n i n g . I t i s a 

l a n g u a g e s p e c i f i c a l l y d e s i g n e d f o r d a t a a n a l y s i s a n d v i s u a l i z a t i o n , m a k i n g i t a n e x c e l l e n t 

c h o i c e f o r s t a t i s t i c i a n s a n d d a t a a n a l y s t s . R h a s a v a s t l i b r a r y s u p p o r t , e s p e c i a l l y f o r 

s t a t i s t i c a l a n a l y s i s a n d g r a p h i n g , w h i c h a r e c r i t i c a l f o r d a t a a n a l y s i s . O n e o f t h e s i g n i f i c a n t 

a d v a n t a g e s o f R i s i t s a b i l i t y t o h a n d l e l a r g e d a t a s e t s a n d p e r f o r m c o m p l e x s t a t i s t i c a l 

a n a l y s e s . 

W h e n c o m p a r e d t o P y t h o n , R h a s s o m e d i s a d v a n t a g e s . O n e o f t h e s i g n i f i c a n t 

d r a w b a c k s o f R i s i t s s y n t a x , w h i c h c a n b e d i f f i c u l t t o l e a r n a n d u n d e r s t a n d , e s p e c i a l l y f o r 

b e g i n n e r s . M o r e o v e r , R ' s c o m m u n i t y s u p p o r t i s n o t a s e x t e n s i v e a s P y t h o n ' s , m a k i n g i t 

c h a l l e n g i n g t o f i n d s u p p o r t a n d r e s o u r c e s . 

I n t e r m s o f m a c h i n e l e a r n i n g , b o t h P y t h o n a n d R h a v e t h e i r o w n s t r e n g t h s a n d 

w e a k n e s s e s . P y t h o n ' s m a c h i n e l e a r n i n g l i b r a r i e s p r o v i d e m o r e a d v a n c e d f e a t u r e s , s u c h a s 

d e e p l e a r n i n g a n d n a t u r a l l a n g u a g e p r o c e s s i n g , m a k i n g i t a b e t t e r c h o i c e f o r c o m p l e x 

m a c h i n e l e a r n i n g p r o j e c t s . R , o n t h e o t h e r h a n d , i s b e t t e r s u i t e d f o r s t a t i s t i c a l a n a l y s i s a n d 

g r a p h i n g , m a k i n g i t a n e x c e l l e n t c h o i c e f o r d a t a a n a l y s t s a n d s t a t i s t i c i a n s . 
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A n o t h e r a d v a n t a g e o f u s i n g P y t h o n f o r m a c h i n e l e a r n i n g i s t h e a v a i l a b i l i t y o f a 

r a n g e o f t o o l s a n d f r a m e w o r k s , s u c h a s T e n s o r F l o w , P y T o r c h , a n d K e r a s . T h e s e t o o l s 

e n a b l e d e v e l o p e r s t o b u i l d a n d d e p l o y d e e p l e a r n i n g m o d e l s w i t h e a s e . P y t h o n a l s o h a s a 

l a r g e r u s e r c o m m u n i t y t h a n R , m a k i n g i t e a s i e r t o f i n d h e l p a n d s u p p o r t w h e n e n c o u n t e r i n g 

i s s u e s . 

O n t h e o t h e r h a n d , R ' s s t r e n g t h s l i e i n i t s a b i l i t y t o h a n d l e l a r g e d a t a s e t s a n d 

p e r f o r m c o m p l e x s t a t i s t i c a l a n a l y s e s . R h a s a n e x t e n s i v e l i b r a r y o f s t a t i s t i c a l t o o l s , m a k i n g 

i t t h e p r e f e r r e d c h o i c e f o r d a t a a n a l y s i s a n d v i s u a l i z a t i o n t a s k s . T h e g g p l o t 2 p a c k a g e , f o r 

i n s t a n c e , p r o v i d e s a n e a s y - t o - u s e i n t e r f a c e f o r p r o d u c i n g h i g h - q u a l i t y p l o t s a n d 

v i s u a l i z a t i o n s . 

H o w e v e r , R d o e s h a v e s o m e d i s a d v a n t a g e s . T h e l a n g u a g e c a n b e d i f f i c u l t t o l e a r n , 

a n d i t i s n o t a s v e r s a t i l e a s P y t h o n . A l s o , R ' s s y n t a x c a n b e c h a l l e n g i n g t o r e a d a n d 

u n d e r s t a n d f o r b e g i n n e r s . T h e c o m m u n i t y s u p p o r t f o r R i s n o t a s e x t e n s i v e a s P y t h o n ' s , 

w h i c h c a n m a k e i t d i f f i c u l t t o f i n d r e s o u r c e s a n d s u p p o r t . 

W h e n i t c o m e s t o c h o o s i n g b e t w e e n P y t h o n a n d R f o r m a c h i n e l e a r n i n g , i t 

u l t i m a t e l y c o m e s d o w n t o t h e s p e c i f i c r e q u i r e m e n t s o f t h e p r o j e c t . P y t h o n i s t h e g o - t o 

l a n g u a g e f o r d e e p l e a r n i n g a n d n a t u r a l l a n g u a g e p r o c e s s i n g t a s k s , w h i l e R i s b e t t e r s u i t e d 

f o r s t a t i s t i c a l a n a l y s i s a n d v i s u a l i z a t i o n t a s k s . 

3.4.1 Python language 

I n 1 9 9 0 G u i d o v a n R o s s u m , a D u t c h m a t h e m a t i c i a n , a t t h e C e n t r u m W i s k u n d e & 

I n f o r m a t i c a i n t h e N e t h e r l a n d s d e v e l o p e d a n d r e l e a s e d P y t h o n . P y t h o n i s a n i n t e r p r e t e d , 

o b j e c t - o r i e n t e d , h i g h - l e v e l p r o g r a m m i n g l a n g u a g e w i t h d y n a m i c s e m a n t i c s . 

T h e f i r s t v e r s i o n o f P y t h o n w a s P y t h o n 0 . 9 . 0 i n 0 2 . 1 9 9 1 [ 1 3 ] 

W i t h t h e a i m o f d e e p l e a r n i n g p y t h o n h a s t h e f o l l o w i n g a d v a n t a g e s : 

• S h o r t a n d r e a d a b l e c o d e t h a t h e l p s t o c o n s u m e t h e t i m e b e t w e e n i t e r a t i o n s . 

• L a r g e c o m m u n i t y t h a t h e l p s t o n o t t o m a k e a w h e e l . 

• O p e n - s o u r c e p r o g r a m m i n g l a n g u a g e . 

• A l l o w c o l l a b o r a t i v e c o d d i n g . 

• S c r i p t i n g l a n g u a g e . 
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3.4.2 R language 

R i s a n o p e n - s o u r c e i m p l e m e n t a t i o n o f t h e S l a n g u a g e c r e a t e d a n d d e v e l o p e d a t 

B e l l L a b s . S i s a l s o t h e b a s i s o f t h e c o m m e r c i a l s t a t i s t i c s p r o g r a m S - P L U S , b u t R h a s 

e c l i p s e d S - P L U S i n p o p u l a r i t y . [ 1 4 ] R w a s f i r s t r e l e a s e d a n d d e v e l o p e d i n t h e e a r l y 1 9 9 0 s 

b y R o b e r t G e n t l e m a n a n d R o s s I h a k a f r o m t h e U n i v e r s i t y o f A u c k l a n d . B u t i t w a s n o t t h e 

f i r s t v e r s i o n . I t w a s c l o s e l y m o d e l l e d o n t h e S L a n g u a g e . T h e b e s t s e n t e n c e t h a t e x p l a i n s 

t h e e s s e n t i a l s o f R l a n g u a g e i s a l a n g u a g e w r i t t e n b y s t a t i s t i c i a n s f o r s t a t i s t i c i a n s . 

A d v a n t a g e s o f R l a n g u a g e w i t h a f o c u s o n d e e p l e a r n i n g a n d m a c h i n e l e a r n i n g : 

• O p e n - s o u r c e p r o g r a m m i n g l a n g u a g e . 

• S u p p o r t a l l o p e r a t i n g s y s t e m s . 

• C a n b e c o l l a b o r a t e d w i t h m a n y o t h e r l a n g u a g e s . 

• L a r g e c o m m u n i t y . 

• O f f i c i a l G U I R S t u d i o . 

B o t h l a n g u a g e s h a v e a d v a n t a g e s a n d d i s a d v a n t a g e s . T h i s t h e s i s i s a i m t o M L P s 

d e e p l e a r n i n g m o d e l t h a t i s w h y I g o i n g t o u s e P y t h o n . 
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4 Practical Part 

B e f o r e s t a r t i n g t h e p r a c t i c a l p a r t , l e t s s u m m a r i e s i m p o r t a n t p o i n t s f r o m t h e o r e t i c a l 

p a r t : 

• T h e m a i n g o a l o f t h i s w o r k i s d e v e l o p i n g a n d e v a l u a t i n g t h e m a c h i n e l e a r n i n g 

m o d e l . 

• I w i l l b e u s i n g t h e d e e p l e a r n i n g m o d e l f o r t h e c l a s s i f i c a t i o n o f t r a n s a c t i o n t r a d i n g 

d a t a . 

• T h e p r o c e s s o f c l a s s i f i c a t i o n o f t r a n s a c t i o n t r a d i n g d a t a t a k e p l a c e i n E T L s t a g e o f 

D a t a W a r e h o u s e . 

• T h e m a c h i n e l e a r n i n g m o d e l t h a t w i l l b e u s i n g i n t h i s p a p e r i s n e u r a l n e t w o r k 

m u l t i c l a s s i f i c a t i o n m o d e l . 

• A l o s s f u n c t i o n , c r o s s - e n t r o p y w i l l b e u s i n g . 

• T o e v a l u a t i n g o f m a c h i n e l e a r n i n g m o d e l I w i l l b e u s i n g P r e c i s i o n , R e c a l l , F l 

s c o r e , c o n f u s i o n m a t r i x a n d a r e a u n d e r c u r c e o f R e c e i v e r O p e r a t i n g C h a r a c t e r i s t i c 

( A U C R O C ) . 

N e e d t o n o t e t h a t m a c h i n e l e a r n i n g p r o c e s s m a i n l y n e e d s h a r d w a r e f o r 

m a t h e m a t i c a l c a l c u l a t i o n . T h a t n e e d i s d e p e n d i n g o n t h e c o m p l e x i t y o f t h e 

a l g o r i t h m . H a r d w a r e t h a t w i l l b e u s i n g i n t h i s p a p e r r e p r e s e n t e d b e l o w : 

• P r o c e s s o r : I n t e l ( R ) C o r e ( T M ) i 7 - 7 7 0 0 H Q C P U @ 2 . 8 0 G H z 2 . 8 1 G H z 

• R A M : 8 G B 

• S y s t e m : W i n d o w s 1 0 H o m e , v e r s i o n : 2 1 H 2 

• H a r d D r i v e r : S a m s u n g m z v l w l 2 8 h e g r - 0 0 0 h l S S D 1 2 8 G B 

F o r t h i s t h e s i s , I w i l l u s e P y t h o n v e r s i o n 3 . 1 0 . 2 t h a t a r e m o r e r e l i a b l e . 

4.1 Data set 

T r a n s a c t i o n d a t a a r e s e n s i t i v e d a t a a n d p r o t e c t e d b y c o m p a n i e s . D u e t o t h a t f a c t , I 

w i l l p r o d u c e m y d a t a s e t s . D a t a s e t s w i l l c o v e r t h e f o l l o w i n g p a t t e r n s : 

• T y p e o f t r a n s a c t i o n : S W A P , F O R W A R D , F U T U R E . 

• T y p e o f c u r r e n c y : E U R , B T C . 

• D i f f e r e n t D a t e t i m e f o r m a t : Y Y Y Y - M M - D D , D D / M M / Y Y Y Y . 

• B a s e d o n t h e t y p e o f t r a n s a c t i o n d i f f e r e n t n u m b e r s o f f i e l d s p e r r o w . 
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• B a s e d o n t h e t y p e o f t r a n s a c t i o n d i f f e r e n t o r d e r o f f i e l d s . 

T h e d a t a s e t w i l l b e m a d e i n P y t h o n u s i n g l i b r a r i e s s u c h a s r a n d o m a n d c s v . T h e 

f o l l o w i n g f i g u r e s r e p r e s e n t t h e r e s u l t s o f s c r i p t p r o d u c t i o n . 

code Type_of_Tra nsactio n Currency Tra nsa ctio n _ d a t e Delivery_date Price Type of currency 1 True type of transaction 

D 8 9 1 6 9 f o r w a r d 7 9 2 4 2 7 / 1 0 / 2 0 2 1 1 3 * 1 3 / 1 0 / 2 0 2 1 6 8 8 5 1 B T C f o r w a r d 

1 4 5 0 5 9 f o r w 1 8 0 6 4 1 4 / 9 / 2 0 2 2 2 1 : 3 0 2 0 / 9 / 2 0 2 1 3 9 7 3 3 B T C f o r w a r d 

2 3 3 2 5 4 F O R W A R D 1 2 1 4 0 2 8 / 1 0 / 2 0 2 1 9 : 2 0 2 8 / 1 2 / 2 0 2 1 5 3 9 9 2 E U R O f o r w a r d 

3 3 4 1 6 1 0 F O R W A R D 4 5 9 1 2 2 7 / 7 / 2 0 2 2 1 1 : 5 3 8 / 2 / 2 0 2 1 9 3 7 6 1 E U R O f o r w a r d 

4 3 5 4 4 2 9 f o r w a r d 9 6 8 3 4 2 5 / 1 0 / 2 0 2 1 1 8 : 5 2 / 1 2 / 2 0 2 1 4 3 9 1 8 B T C f o r w a r d 

Fig. 8 Dataframe of the forward dataset, source: author 

code Type_of.Transaction Currency Transaction date Delivery date Ty pe_of_eu nency 1 Tr u e_t y p e_ o f _t ra nsaction 

0 8 9 1 6 9 f u t u r e 7 9 0 5 4 6 / 7 / 2 0 2 2 8 : 0 1 3 / 1 1 / 2 0 2 1 E U R O f u t u r e 

1 7 3 2 4 0 5 f u t u r e 4 1 7 4 7 / 2 / 2 0 2 1 2 3 : 4 3 1 8 / 1 1 / 2 0 2 1 B T C f u t u r e 

2 2 3 5 7 9 F U T 5 3 2 3 0 2 1 / 3 / 2 0 2 2 1 8 : 1 6 2 1 / 3 / 2 0 2 2 E U R O f u t u r e 

3 5 4 7 8 2 1 f u t 7 4 0 5 2 2 1 / 9 / 2 0 2 2 8 : 5 0 5 / 8 / 2 0 2 1 E U R O f u t u r e 

4 2 1 5 1 3 F U T 8 9 7 3 2 1 9 / 9 / 2 0 2 1 1 5 : 7 5 / 1 1 / 2 0 2 1 B T C f u t u r e 

Fig. 9 Dataframe of the future dataset, source: author 

code Type_of_cunency_l Typo of currency 2 Currency Transaction date Delivery_date Rate Type of Transaction True type of transaction 

0 1 2 0 4 4 6 E U R O E U R O 2 0 1 5 0 2 0 2 1 - 1 - 1 3 4 : 5 6 2 0 2 2 - 1 1 - 1 9 2 . 6 9 s w p s w a p 

1 S 9 1 6 9 E U R O BTC 2 0 6 9 2 0 2 1 - 1 0 - 5 2 3 : 5 7 2 D 2 2 - 8 - 1 B 1 . 9 3 S W P s w a p 

2 9 5 5 2 0 2 E U R O E U R O 2 8 2 1 0 2 0 2 1 - 2 - 2 5 1 2 : 4 4 2 0 2 1 - 7 - 2 2 . 1 1 s w a p s w a p 

3 S 0 3 5 2 E U R O E U R O 2 5 4 3 2 2 0 2 2 - 7 - 3 1 2 : 1 1 2 0 2 2 * 2 7 2 . 5 4 s w p s w a p 

4 1 1 4 9 9 8 E U R O E U R O 9 9 1 2 1 2 0 2 1 - 4 - 2 8 1 1 : 2 9 2 0 2 1 - 7 - 1 1 0 . 0 9 s w p s w a p 

Fig. 10 Dataframe of swap dataset, source: author 

4.2 Exploration data analysis 

B e f o r e s t a r t i n g a n y m a c h i n e l e a r n i n g p r o j e c t , e x p l o r a t i o n d a t a a n a l y s i s m u s t b e 

a d d e d . T o p e r f o r m t h e a n a l y s i s , P a n d a s a n d c l i b r a r i e s w i l l b e u s e d . 

T h e p a n d a s i s a h i g h - p e r f o r m a n c e o p e n s o u r c e l i b r a r y f o r d a t a a n a l y s i s i n P y t h o n 

d e v e l o p e d b y W e s M c K i n n e y i n 2 0 0 8 . [ 1 5 ] 

C o n c a t e n a t e t h e d a t a s e t s i n t o o n e d a t a s e t [ A p p e n d i x 1.] T h e n u s i n g f u n c t i o n d t y p e s 

g o t t h e d a t a t y p e s i n t h e d a t a s e t . 
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code int64 
T y p e o f c u r r e n c y l object 
T y p e o f t u r re n cy_2 object 
Currency int64 
T ra n sa c t i o n d ate object 
Deliverydate object 
Rate float64 
Type erf Trans a ct ion object 
T p u p type of transaction object 
Price float64 
dtype: object 

Fig. 11 Result of the dtype function, source: author 

I n t h e d a t a s e t , I h a v e f o u r n u m e r i c a l v a r i a b l e s a n d s i x c a t e g o r i c a l v a r i a b l e s . 

A m a c h i n e l e a r n i n g t a s k t h a t w i l l b e r e p r e s e n t e d i n t h i s t h e s i s i s t h e c l a s s i f i c a t i o n t a s k . 

U s i n g t h e f o l l o w i n g c o l u m n , I w i l l d e s i g n t h e m a c h i n e l e a r n i n g m o d e l t o p r e d i c t t h e 

t y p e o f t r a n s a c t i o n b a s e d o n t h e i n p u t f e a t u r e s . 

T h e n e x t p o i n t i s g o i n g t h r o u g h a l l v a r i a b l e s t o g e t m o r e i n f o r m a t i o n a b o u t t h e d a t a 

a n d p r o d u c i n g p r e p r o c e s s i n g o f d a t a . 

I n t h e d a t a b a s e s y s t e m , t h e c o d e c o l u m n w i l l b e u s e d a s a p r i m a r y k e y . T h i s l e a d s 

t o t h e r e q u i r e m e n t f o r u n i q u e n e s s . A f t e r t h e c o n c a t e n a t i o n o f d a t a s e t s , t h e c o d e c o l u m n 

c o n s i s t s o f d u p l i c a t e s . U s i n g P a n d a s t h e f o l l o w i n g n u m b e r s : 

M i s s i n g v a l u e i n c o d e c o l u m n 3 6 1 1 3 a n d t h e w h o l e d a t a s e t i s 2 9 9 9 9 7 n u m b e r s o f 

r o w s . D u e t o t h e s m a l l n u m b e r o f d u p l i c a t e s , I w i l l d r o p t h e m f r o m t h e d a t a s e t . M a c h i n e 

l e a r n i n g r e q u i r e s o n l y n u m e r i c a l d a t a a s i n p u t . 

T y p e o f c u r r e n c y 1 a n d t y p e o f c u r r e n c y 2 a r e b i n a r y c a t e g o r i c a l v a r i a b l e s t h a t 

c o u l d b e B T C o r E U R O . 

EURO 132278 
BTC 131614 
Nane: Type_o-f_currency_l J dtype: int64 

Fig. 12 Count of variable in Type of currency 1 column, source: author 

C o l u m n T y p e o f c u r r e n c y 2 a p p e a r s o n l y i n s w a p t r a n s a c t i o n s . O p p o s i t e t o t h e c o d e 

a p p r o a c h , I w i l l r e p l a c e N a N v a l u e s w i t h t h e s t r i n g N o n e . T h a t w i l l h e l p i n t h e l a b e l 

e n c o d i n g o f c a t e g o r i c a l d a t a f o r t h e m a c h i n e l e a r n i n g m o d e l . T h e n u s i n g t h e s c i k i t - l e a r n 

l i b r a r y a n d l a b e l e n c o d i n g t e c h n i q u e , I w i l l e n c o d e t h e T y p e o f c u r r e n c y 1 a n d t y p e o f 

c u r r e n c y 2 c o l u m n s . [ A p p e n d i x 2 . ] 
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T h e c u r r e n c y , R a t e a n d P r i c e c o l u m n s a r e n u m e r i c a l . T o i n c r e a s e t h e s p e e d o f 

p e r f o r m a n c e o f t h e m a c h i n e l e a r n i n g m o d e l t h e s e c o l u m n s w i l l e n c o d i n g u s i n g 

M i n M a x S c a l e r f r o m t h e s c i k i t - l e a r n l i b r a r y . T h e m i s s i n g v a l u e s o f t h e R a t e a n d P r i c e 

c o l u m n s w e r e r e p l a c e d w i t h 0 . [ A p p e n d i x 3 . ] 

T h e c a t e g o r i c a l v a r i a b l e s a s T r a n s a c t i o n d a t e , D e l i v e r y d a t e a n d t a r g e t c o l u m n T r u e 

t y p e o f t r a n s a c t i o n w i l l l a b e l e n c o d i n g . 

T h e s p l i t t r a i n i n g d a t a s e t t h a t w i l l b e u s e d i n t h e l e a r n i n g o f t h e m o d e l i s 

r e p r e s e n t e d b e l o w . 

cocta Type of currency 1 Type of currency 2 Currency Transact ion_d ate Delivery_date Rate Price 

8 2 0 1 7 1 8 7 3 2 . 0 0 . 0 2 . 0 0 . 8 3 6 2 7 8 4 6 8 3 . 0 1 2 0 7 . 0 0 . 0 0 3 0 3 2 2 . 0 

6 2 4 2 2 7 4 8 8 3 1 . 0 0 . 0 2 . 0 0 . 1 4 4 8 7 1 1 9 5 3 3 . 0 8 5 . 0 0 . 0 0 3 8 9 1 7 . 0 

2 1 7 9 3 3 9 0 7 7 4 . 0 0 . 0 1 . 0 0 . 7 9 1 8 8 3 1 0 4 2 7 7 X ) 7 7 0 . 0 0 . 5 5 5 8 1 0 5 . 0 

9 0 4 3 0 7 8 3 3 . 0 0 . 0 2 . 0 0 . 1 7 6 9 2 2 5 0 5 6 6 . 0 2 4 7 . 0 0 . 0 0 5 8 1 0 5 . 0 

2 0 6 9 3 9 4 4 6 0 . 0 1 . 0 2 . 0 0 . 8 4 5 3 1 8 1 9 1 5 8 9 . 0 8 4 . 0 0 . 0 0 5 8 1 0 5 . 0 

— — — 

2 4 1 1 0 5 4 5 6 4 0 . 0 1 .0 2 . 0 0 . 8 2 4 7 9 8 1 6 6 9 8 8 . 0 2 0 . 0 0 . 0 0 4 7 1 4 1 . 0 

9 3 9 1 2 8 1 7 6 8 6 . 0 1 . 0 2 . 0 0 L 3 1 9 0 6 3 1 8 6 8 4 5 / 1 1 0 0 6 . 0 0 . 0 0 5 8 1 0 5 . 0 

3 7 9 7 1 1 8 8 4 9 2 1 . 0 1 . 0 2 . 0 0 . 6 0 8 4 7 6 2 1 5 2 1 4 . 0 1 3 3 7 . 0 0 . 0 0 3 0 3 2 3 . 0 

5 5 1 2 7 2 1 3 0 4 8 7 . 0 0 . 0 2 . 0 0 . 9 4 5 2 0 9 1 9 4 1 3 3 . 0 4 3 . 0 0 . 0 0 1 4 4 6 4 . 0 

2 6 4 9 7 2 5 4 7 3 2 6 . 0 1 . 0 2 . 0 0 . 6 7 4 8 9 7 3 4 7 3 5 . 0 1 0 9 4 . 0 0 . 0 0 7 6 6 6 . 0 

Fig. 13 Training dataset, source: author 

4.3 Machine learning model design 

T h e f i r s t s t e p i s l o a d i n g t h e r e q u i r e d l i b r a r i e s . F o r t h e M L P s m o d e l , I w i l l u s e 

T e n s o r F l o w a n d K e r a s . S c i k i t - l e a r n w i l l b e u s e d t o s p l i t t h e d a t a s e t t o t r a i n a n d t e s t . T o 

m o r e u n d e r s t a n d a b l e o f c o n t e x t o f l e a r n i n g p r o c e s s o f n e u r a l n e t w o r k n e e d b e d e f i n e d : 

• E p o c h - i s w h e n a l l d a t a s e t i s p a s s e d b a c k w a r d o r f o r w a r d t h r o u g h m a c h i n e 

l e a r n i n g m o d e l a t o n c e . 

• B a t c h - i s a p o r t i o n o f d a t a s e t , t h a t u s e d t o d e c r e a s e m e m o r y c o s t o f l e a r n i n g 

p r o c e s s . 
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# Model defining 
model = SequentialQ 
model, add (Dense(8., input_shape=(n_features,))} 
model.add(Activation("r>elu')} 
model.add(Dense(6)} 
model.add(Activation(" relu')} 
model.add(Dense(3)} 
model.add(Activation("softmax")) 
model.corapile(optiraizei"= "adan" j loss=' sparsecategor ica lcrossentrapy" 3 metrics=[' accuracy" ]) 
model.fit(X_train, y t r a i n , epochs=19j verbose=l, v a l i d a t i o n s p l i t = 0 . 3 ) 

Fig. 14 MLPs classification model defining, source: author 

T h e s h a p e o f t h e i n p u t i s e q u a l t o t h e n u m b e r o f c o l u m n s a n d e q u a l t o 8 . 

m o d e l a c c u r a c y 

e p o c h 

Fig. 15 Model accuracy depends on the number of epochs, source: author 
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Fig. 16 Loss function depends on a number of epochs, source: author 

T h e r e s u l t o f t h e m a c h i n e l e a r n i n g t r a i n i n g p r o c e s s i s n o t a c c e p t e d . T h e r e s u l t i n g 

a c c u r a c y o f t h e m o d e l i s e q u a l t o 4 4 . 5 2 % . T h e a c c u r a c y o f t h e m o d e l s e e m s l i k e l e a r n i n g 

m o d e l , b u t i f w e h a v e a l o o k a t t h e l o s s f u n c t i o n g r a p h i t c o m p l e t e l y d i s a s t e r . T h a t 

b e h a v i o u r o f l o s s f u n c t i o n m e a n s i n c o r r e c t d e c i s i o n - m a k i n g o f h y p e r p a r a m e t e r s o f t h e 

m a c h i n e l e a r n i n g m o d e l . 

4.3.1 Tuning of Hyperparameters 

H y p e r p a r a m e t e r s a r e u s e r - d e f i n e d s e t t i n g s t h a t a r e n o t l e a r n e d d u r i n g t h e t r a i n i n g 

p r o c e s s o f a m a c h i n e l e a r n i n g m o d e l , b u t r a t h e r a r e s e t b y t h e u s e r b e f o r e t r a i n i n g b e g i n s . 

T h e s e s e t t i n g s c a n s i g n i f i c a n t l y i m p a c t t h e p e r f o r m a n c e o f t h e m o d e l a n d t h e r e f o r e , 

c h o o s i n g a p p r o p r i a t e h y p e r p a r a m e t e r s i s c r u c i a l f o r a c h i e v i n g o p t i m a l r e s u l t s . I n t h i s 

e x p l a n a t i o n , w e w i l l f o c u s o n h y p e r p a r a m e t e r s f o r t h e M u l t i l a y e r P e r c e p t r o n ( M L P ) d e e p 

l e a r n i n g m o d e l . 
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T h e M L P i s a t y p e o f n e u r a l n e t w o r k t h a t c o n s i s t s o f m u l t i p l e l a y e r s o f i n t e r c o n n e c t e d 

n e u r o n s . I t i s w i d e l y u s e d f o r c l a s s i f i c a t i o n a n d r e g r e s s i o n t a s k s . H e r e a r e s o m e o f t h e k e y 

h y p e r p a r a m e t e r s t h a t c a n b e t u n e d i n a n M L P m o d e l : 

• N u m b e r o f h i d d e n l a y e r s : A n M L P m o d e l c a n h a v e o n e o r m o r e h i d d e n l a y e r s , w i t h 

e a c h l a y e r c o n t a i n i n g a c e r t a i n n u m b e r o f n e u r o n s . T h e n u m b e r o f h i d d e n l a y e r s 

a n d n e u r o n s i n e a c h l a y e r a r e k e y h y p e r p a r a m e t e r s t h a t c a n a f f e c t t h e c o m p l e x i t y 

a n d l e a r n i n g c a p a c i t y o f t h e m o d e l . 

• A c t i v a t i o n f u n c t i o n : A n a c t i v a t i o n f u n c t i o n i s u s e d t o i n t r o d u c e n o n - l i n e a r i t y t o t h e 

o u t p u t o f e a c h n e u r o n . C o m m o n l y u s e d a c t i v a t i o n f u n c t i o n s i n c l u d e s i g m o i d , 

R e L U , a n d t a n h . C h o o s i n g a n a p p r o p r i a t e a c t i v a t i o n f u n c t i o n i s i m p o r t a n t f o r 

e n s u r i n g t h a t t h e m o d e l c a n l e a r n c o m p l e x r e l a t i o n s h i p s b e t w e e n t h e i n p u t a n d 

o u t p u t . 

• L e a r n i n g r a t e : T h e l e a r n i n g r a t e i s a h y p e r p a r a m e t e r t h a t c o n t r o l s h o w q u i c k l y t h e 

m o d e l a d j u s t s i t s w e i g h t s d u r i n g t r a i n i n g . A h i g h e r l e a r n i n g r a t e c a n c a u s e t h e 

m o d e l t o c o n v e r g e f a s t e r , b u t i t c a n a l s o c a u s e i n s t a b i l i t y a n d m a k e t h e m o d e l p r o n e 

t o o v e r s h o o t i n g t h e o p t i m a l s o l u t i o n . 

• B a t c h s i z e : T h e b a t c h s i z e i s t h e n u m b e r o f t r a i n i n g e x a m p l e s u s e d i n e a c h i t e r a t i o n 

o f t h e t r a i n i n g p r o c e s s . A l a r g e r b a t c h s i z e c a n s p e e d u p t r a i n i n g , b u t i t c a n a l s o 

l e a d t o o v e r f i t t i n g , w h e r e t h e m o d e l p e r f o r m s w e l l o n t h e t r a i n i n g d a t a b u t p o o r l y 

o n n e w , u n s e e n d a t a . 

• R e g u l a r i z a t i o n : R e g u l a r i z a t i o n t e c h n i q u e s s u c h a s L I , L 2 , a n d d r o p o u t c a n b e u s e d 

t o p r e v e n t o v e r f i t t i n g i n t h e m o d e l . T h e s e h y p e r p a r a m e t e r s c o n t r o l t h e a m o u n t o f 

r e g u l a r i z a t i o n a p p l i e d d u r i n g t r a i n i n g . 

• O p t i m i z a t i o n a l g o r i t h m : T h e c h o i c e o f t h e o p t i m i z a t i o n a l g o r i t h m u s e d d u r i n g 

t r a i n i n g c a n a l s o a f f e c t t h e p e r f o r m a n c e o f t h e m o d e l . C o m m o n l y u s e d a l g o r i t h m s 

i n c l u d e S t o c h a s t i c G r a d i e n t D e s c e n t ( S G D ) , A d a m , a n d A d a g r a d . 

4 . 3 . 1 . 1 A c t i v a t i o n f u n c t i o n 

O n e o f t h e h y p e r p a r a m e t e r s f o r t h e M L P s m o d e l i s t h e a c t i v a t i o n f u n c t i o n . A s I 

m e n t i o n e d a b o v e , t h e a c t i v a t i o n f u n c t i o n f o r t h e o u t p u t l a y e r s h o u l d b e s o f t m a x t o h a v e 

p r o b a b i l i t y o u t p u t . I n t h i s c a s e , I w i l l r e p l a c e t h e R e L U a c t i v a t i o n f u n c t i o n i n t h e h i d d e n 

l a y e r w i t h t h e E L U a c t i v a t i o n f u n c t i o n . 
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Fig. 17 ELU activation function with alpha equal to one, source: author 

E L U i s d i f f e r e n t f r o m R e L U b y t h e a l p h a c o n s t a n t t h a t d e f i n e s f u n c t i o n s m o o t h n e s s 

a t t h e n e g a t i v e p a r t . 

A d v a n t a g e s o f E L U : 

• B e t t e r p e r f o r m a n c e t h a n R e L U . 

• A v o i d t h e p r o b l e m o f v a n i s h i n g g r a d i e n t . 

• A v o i d t h e p r o b l e m o f e x p l o d i n g g r a d i e n t . 

• A v o i d t h e p r o b l e m o f " d e a d R e L u " . 

4 . 3 . 1 . 2 L a y e r w e i g h t i n i t i a l i z e r s 

L e a r n i n g o f m a c h i n e l e a r n i n g m o d e l i s c a l c u l a t i n g u s i n g s t a t i s t i c s a n d m a t h e m a t i c s 

t h e w e i g h t b e t w e e n n o d e s . L a y e r w e i g h t i n i t i a l i z e r s a r e a p a r t o f K e r a s A P I t h a t h e l p s t o 

i n i t i a t e t h e w e i g h t b e f o r e s t a r t i n g l e a r n i n g . I w i l l b e u s i n g a H e _ n o r m a l i n i t i a l i z e r t h a t u s e s 

s t a n d a r d d e v i a t i o n a n d a n u m b e r o f i n p u t n o d e s t o c a l c u l a t e t h e w e i g h t . 

4 . 3 . 1 . 3 B a t c h N o r m a l i z a t i o n 

I n d e e p l e a r n i n g , n o r m a l i z i n g m a k e s s t a r t s w i t h t r a i n i n g o v e r t h e f i r s t s t e p o f 

l e a r n i n g . W h e n o u r d a t a a r e g o i n g d e e p e r i n t o t h e t r a i n i n g a l g o r i t h m , t h e d i s t r i b u t i o n o f 

i n p u t l a y e r s i s c h a n g i n g a n d a r e s u l t o f i t c o u l d b e a v a n i s h i n g g r a d i e n t . T o a v o i d t h a t 

p r o b l e m , I w i l l u s e B a t c h N o r m a l i z a t i o n f r o m K e r a s A P I . 
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4 . 3 . 1 . 4 O p t i m i z e r 

O p t i m i z e r i s t h e a l g o r i t h m o f t h e m a c h i n e l e a r n i n g m o d e l t h a t c h a n g e s 

h y p e r p a r a m e t e r s b a s e d o n i t e r a t i o n . I t i s u s e d t o d e c r e a s e t h e l o s s a n d i n c r e a s e 

a c c u r a c y o f t h e m o d e l . I w i l l u s e t h e s t o c h a s t i c g r a d i e n t d e s c e n t m e t h o d . 

# M o d e l d e f i n i n g 
m o d e l = S e q j e n t i a l { ) 
m o d e l , a d d ( D e n s e ( 8 . , k e r n e l i n i t i a l i z e r h e n o r m a l ' , i n p u t _ s h a p e = ( n f e a t u r e s 3 ) ) ) 
m o d e l . a d d ( B a t c h N o r n a l i z a t I o n { ) ) 
m o d e l . a d d ( A c t i v a t i o n ( " e l u ' ) ) 
m o d e l . a d d ( D e n s e ( 6 j k e r n e l _ i n i t i a l i z e r = h e n o r m a l ' ) ) 
m o d e l . a d d ( B a t c h N o r m a l i z a t i o n { ) ) 
m o d e l . a d d ( A c t i v a t i o n ( " e l j ' ) ) 
m o d e l . a d d ( D e n s e { 3 ) ) 
m o d e l . a d d ( A c t i v a t i o n ( " s o f t m a x " ) ) 
o p t = o p t i m i z e r s . 5 G D ( l e a r n i n g ^ r a t e = 9 . 6 8 1 ) 
m o d e l . c o n p i l e ( o p t i n i z e r = o p t , l c s s = " s p a r s e ^ a t e g o r i c a l ^ r o s s e n t r o p y " , m e t r i c s = [ ' a c c u r a c y " ] ) 
m o d e l . f i t ( X t r a i n , y t r a i n , e p o c h s = 1 8 0 J v e r b o s e = l J v a l i d a t i o n s p l i t = 9 . 3 ) 

Fig. 18 Defining the tunned model, source: author 
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5 Results and Discussion 

5.1 Learning process 
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Fig. 19 Accuracy of the tunned model depends on the number of epochs, source: author 

A c c u r a c y m e t r i c s a n s w e r t h e q u e s t i o n o f h o w a c c u r a t e t h e m o d e l i s . I n m y c a s e , 

h o w m a n y s a m p l e s a r e c l a s s i f i e d c o r r e c t l y ? F i g . 1 9 r e p r e s e n t e d t h e l e a r n i n g p r o c e s s o f t h e 

m o d e l b a s e d o n t h e a c c u r a c y o f t h e m o d e l . A c c u r a c y i s s l o w l y i n c r e a s i n g w i t h i n c r e a s i n g 

e p o c h s . T h e r e s u l t i n g a c c u r a c y i s e q u a l t o 6 8 . 2 % . 
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Fig. 20 Loss Junction of the tunned model depends on a number of epochs., source: author 

T h e l o s s m e t r i c o f t h e m a c h i n e l e a r n i n g p r o c e s s s h o w s h o w m a n y s a m p l e s a r e 

c l a s s i f i e d i n c o r r e c t l y . I n a n e x c e l l e n t l e a r n e d m o d e l , t h e l o s s m e t r i c t e n d s t o b e z e r o . F i g . 

2 0 r e p r e s e n t e d t h e l e a r n i n g p r o c e s s o f t h e m o d e l b a s e d o n t h e l o s s o f t h e m o d e l . T h e 

d e c r e a s i n g o f l o s s w i t h t h e i n c r e a s i n g o f a n e p o c h i s g o o d b e h a v i o u r o f t h e l e a r n i n g 

p r o c e s s . 

5.2 Metrics 

T o e v a l u a t e a n d m a k e a c o n c l u s i o n a b o u t t h e r e s u l t o f m a c h i n e l e a r n i n g , I a m g o i n g t o 

u s e s e v e r a l m e t r i c s . B a s e d o n t h e t y p e o f m a c h i n e l e a r n i n g t a s k , m e t r i c s i t s e l f a n d t h e 

m e t h o d o f c o m p u t a t i o n m a y v a r y . A l s o , b e f o r e s t a r t i n g t o t a l k a b o u t t h e m e t r i c s f o r 

m u l t i c l a s s i f i c a t i o n t a s k , l e t c l a r i f y k e y t e r m s r e l a t e d t o t h i s c a s e o f m a c h i n e l e a r n i n g t a s k s . 
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I n b i n a r y c l a s s i f i c a t i o n p r o b l e m s , w h e r e w e a r e t r y i n g t o p r e d i c t o n e o f t w o p o s s i b l e 

o u t c o m e s ( e . g . w h e t h e r a p a t i e n t h a s a d i s e a s e o r n o t ) , w e u s e f o u r k e y t e r m s t o e v a l u a t e 

t h e a c c u r a c y o f o u r p r e d i c t i o n s . T h e s e t e r m s a r e : 

• T r u e P o s i t i v e ( T P ) : A t r u e p o s i t i v e i s a c o r r e c t p o s i t i v e p r e d i c t i o n m a d e b y t h e 

m o d e l . I n o t h e r w o r d s , t h e m o d e l c o r r e c t l y i d e n t i f i e s a p o s i t i v e i n s t a n c e a s p o s i t i v e . 

F o r e x a m p l e , i f t h e m o d e l p r e d i c t s t h a t a p a t i e n t h a s a d i s e a s e a n d t h e p a t i e n t 

a c t u a l l y h a s t h e d i s e a s e , t h e n i t i s a t r u e p o s i t i v e . 

• T r u e N e g a t i v e ( T N ) : A t r u e n e g a t i v e i s a c o r r e c t n e g a t i v e p r e d i c t i o n m a d e b y t h e 

m o d e l . I n o t h e r w o r d s , t h e m o d e l c o r r e c t l y i d e n t i f i e s a n e g a t i v e i n s t a n c e a s 

n e g a t i v e . F o r e x a m p l e , i f t h e m o d e l p r e d i c t s t h a t a p a t i e n t d o e s n o t h a v e a d i s e a s e 

a n d t h e p a t i e n t a c t u a l l y d o e s n o t h a v e t h e d i s e a s e , t h e n i t i s a t r u e n e g a t i v e . 

• F a l s e P o s i t i v e ( F P ) : A f a l s e p o s i t i v e i s a n i n c o r r e c t p o s i t i v e p r e d i c t i o n m a d e b y t h e 

m o d e l . I n o t h e r w o r d s , t h e m o d e l p r e d i c t s t h a t a n i n s t a n c e i s p o s i t i v e w h e n i t i s 

a c t u a l l y n e g a t i v e . F o r e x a m p l e , i f t h e m o d e l p r e d i c t s t h a t a p a t i e n t h a s a d i s e a s e , 

b u t t h e p a t i e n t d o e s n o t a c t u a l l y h a v e t h e d i s e a s e , t h e n i t i s a f a l s e p o s i t i v e . 

• F a l s e N e g a t i v e ( F N ) : A f a l s e n e g a t i v e i s a n i n c o r r e c t n e g a t i v e p r e d i c t i o n m a d e b y 

t h e m o d e l . I n o t h e r w o r d s , t h e m o d e l p r e d i c t s t h a t a n i n s t a n c e i s n e g a t i v e w h e n i t i s 

a c t u a l l y p o s i t i v e . F o r e x a m p l e , i f t h e m o d e l p r e d i c t s t h a t a p a t i e n t d o e s n o t h a v e a 

d i s e a s e , b u t t h e p a t i e n t a c t u a l l y h a s t h e d i s e a s e , t h e n i t i s a f a l s e n e g a t i v e . 

T h e s e f o u r t e r m s a r e u s e d t o c r e a t e a c o n f u s i o n m a t r i x , w h i c h i s a t a b l e t h a t 

s u m m a r i z e s t h e m o d e l ' s p r e d i c t i o n s . T h e c o n f u s i o n m a t r i x h e l p s u s t o e v a l u a t e t h e 

a c c u r a c y o f t h e m o d e l a n d t o u n d e r s t a n d i t s s t r e n g t h s a n d w e a k n e s s e s . T h e r e l a t i o n s h i p 

b e t w e e n t r u e p o s i t i v e , t r u e n e g a t i v e , f a l s e p o s i t i v e , a n d f a l s e n e g a t i v e i s i m p o r t a n t b e c a u s e 

t h e y h e l p u s t o e v a l u a t e t h e o v e r a l l a c c u r a c y o f t h e m o d e l a n d t o i d e n t i f y a r e a s w h e r e t h e 

m o d e l n e e d s i m p r o v e m e n t . 

5.2.1 Precision 

P r e c i s i o n i s t h e r a t i o o f t r u e p o s i t i v e ( T P ) p r e d i c t i o n s t o t h e t o t a l n u m b e r o f p o s i t i v e 

p r e d i c t i o n s ( b o t h t r u e p o s i t i v e s a n d f a l s e p o s i t i v e s ) . P r e c i s i o n m e a s u r e s h o w w e l l t h e 

m o d e l c o r r e c t l y i d e n t i f i e s p o s i t i v e i n s t a n c e s o u t o f a l l p r e d i c t e d p o s i t i v e i n s t a n c e s . I t i s 

c a l c u l a t e d a s T P / ( T P + F P ) . 
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T o c a l c u l a t e p r e c i s i o n f o r t h e m u l t i c l a s s c l a s s i f i c a t i o n t a s k I w i l l u s e t w o 

a p p r o a c h e s : 

M a c r o a v e r a g e d p r e c i s i o n : t h a t c a l c u l a t e s p r e c i s i o n f o r e a c h c l a s s a n d t h e n g e t s t h e 

a v e r a g e . 

M i c r o a v e r a g e p r e c i s i o n : c a l c u l a t e s w i s e t r u e p o s i t i v e s a n d f a l s e p o s i t i v e s a n d t h e n 

u s e s t h e m t o c a l c u l a t e t h e p r e c i s i o n . 

T h e m a c r o - a v e r a g e d p r e c i s i o n o f t h e m o d e l i s 7 7 . 2 1 % , w h i c h i n d i c a t e s t h a t o n 

a v e r a g e , t h e m o d e l i s c o r r e c t i n 7 7 . 2 1 % o f t h e c a s e s a c r o s s a l l c l a s s e s . 

T h e m i c r o - a v e r a g e d p r e c i s i o n o f t h e m o d e l i s 6 8 . 2 1 % , w h i c h i n d i c a t e s t h a t t h e 

m o d e l i s c o r r e c t i n 6 8 . 2 1 % o f t h e c a s e s o v e r a l l , r e g a r d l e s s o f t h e c l a s s . 

I t i s w o r t h n o t i n g t h a t t h e m i c r o - a v e r a g e d p r e c i s i o n i s l o w e r t h a n t h e m a c r o -

a v e r a g e d p r e c i s i o n , w h i c h s u g g e s t s t h a t t h e m o d e l m a y b e b e t t e r a t p r e d i c t i n g s o m e c l a s s e s 

t h a n o t h e r s . 

5.2.2 Recall 

R e c a l l i s t h e r a t i o o f t r u e p o s i t i v e ( T P ) p r e d i c t i o n s t o t h e t o t a l n u m b e r o f a c t u a l 

p o s i t i v e i n s t a n c e s ( b o t h t r u e p o s i t i v e s a n d f a l s e n e g a t i v e s ) . R e c a l l m e a s u r e s h o w w e l l t h e 

m o d e l c o r r e c t l y i d e n t i f i e s p o s i t i v e i n s t a n c e s o u t o f a l l a c t u a l p o s i t i v e i n s t a n c e s . I t i s 

c a l c u l a t e d a s T P / ( T P + F N ) . 

F o r t h e m u l t i c l a s s c l a s s i f i c a t i o n t a s k a p p r o a c h t o c a l c u l a t e s i m i l a r t o p r e c i s i o n . 

T h e m a c r o - a v e r a g e d p r e c i s i o n o f t h e m o d e l i s 7 7 . 2 1 % , w h i c h i n d i c a t e s t h a t o n 

a v e r a g e , t h e m o d e l i s c o r r e c t i n 7 7 . 2 1 % o f t h e c a s e s a c r o s s a l l c l a s s e s . 

T h e m i c r o - a v e r a g e d p r e c i s i o n o f t h e m o d e l i s 6 8 . 2 1 % , w h i c h i n d i c a t e s t h a t t h e 

m o d e l i s c o r r e c t i n 6 8 . 2 1 % o f t h e c a s e s o v e r a l l , r e g a r d l e s s o f t h e c l a s s . 

I t i s w o r t h n o t i n g t h a t t h e m i c r o - a v e r a g e d p r e c i s i o n i s l o w e r t h a n t h e m a c r o -

a v e r a g e d p r e c i s i o n , w h i c h s u g g e s t s t h a t t h e m o d e l m a y b e b e t t e r a t p r e d i c t i n g s o m e c l a s s e s 

t h a n o t h e r s . 

5.2.3 F l score 

F l - S c o r e c o m p u t e s t h e t r a d e - o f f b e t w e e n p r e c i s i o n a n d r e c a l l . 

M a t h e m a t i c a l l y , i t i s t h e h a r m o n i c m e a n o f p r e c i s i o n a n d r e c a l l . [ 1 6 ] I t i s a 

b a l a n c e d m e a s u r e o f p r e c i s i o n a n d r e c a l l t h a t p r o v i d e s a s i n g l e s c o r e t h a t 
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s u m m a r i z e s t h e m o d e l ' s p e r f o r m a n c e . T h e F l - s c o r e i s c a l c u l a t e d a s 

2 * ( p r e c i s i o n * r e c a l l ) / ( p r e c i s i o n + r e c a l l ) . 

F o r t h e m u l t i c l a s s c l a s s i f i c a t i o n t a s k a p p r o a c h t o c a l c u l a t e s i m i l a r t o 

p r e c i s i o n . 

T h e m a c r o - a v e r a g e d p r e c i s i o n o f t h e m o d e l i s 7 7 . 2 1 % , w h i c h i n d i c a t e s t h a t 

o n a v e r a g e , t h e m o d e l i s c o r r e c t i n 7 7 . 2 1 % o f t h e c a s e s a c r o s s a l l c l a s s e s . 

T h e m i c r o - a v e r a g e d p r e c i s i o n o f t h e m o d e l i s 6 8 . 2 1 % , w h i c h i n d i c a t e s t h a t 

t h e m o d e l i s c o r r e c t i n 6 8 . 2 1 % o f t h e c a s e s o v e r a l l , r e g a r d l e s s o f t h e c l a s s . 

I t i s w o r t h n o t i n g t h a t t h e m i c r o - a v e r a g e d p r e c i s i o n i s l o w e r t h a n t h e m a c r o -

a v e r a g e d p r e c i s i o n , w h i c h s u g g e s t s t h a t t h e m o d e l m a y b e b e t t e r a t p r e d i c t i n g s o m e 

c l a s s e s t h a n o t h e r s . 

5.2.4 Area under the ROC(Receiver Operating Characteristic) curve 

A U C - R O C i s a p e r f o r m a n c e m e t r i c t h a t m e a s u r e s t h e a b i l i t y o f a b i n a r y 

c l a s s i f i c a t i o n m o d e l t o d i s t i n g u i s h b e t w e e n p o s i t i v e a n d n e g a t i v e c l a s s e s . T h e R O C 

c u r v e i s a p l o t o f t r u e p o s i t i v e r a t e ( s e n s i t i v i t y ) a g a i n s t f a l s e p o s i t i v e r a t e ( 1 -
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s p e c i f i c i t y ) f o r d i f f e r e n t t h r e s h o l d v a l u e s . T h e A U C - R O C i s t h e a r e a u n d e r t h e 

R O C c u r v e a n d p r o v i d e s a s i n g l e s c o r e t h a t s u m m a r i z e s t h e m o d e l ' s p e r f o r m a n c e . 

R O C C U R V E 
LU 
I — ^ P E R F E C T C L A S S I F I E R 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 
— I 1 1 1 1 1 — 
F A L S E P O S I T I V E R A T E 

Fig. 21 Receiver Operating Characteristic curve, source: author 

T a b . 1 . , A U C - R O C c u r v e o f t h e t r a i n e d m o d e l 

C l a s s - 0 , F o r w a r d C l a s s - 1 , F u t u r e C l a s s - 2 , S w a p 

9 4 . 0 2 % 5 2 . 8 3 % 7 5 . 2 2 % 

T h e A U C - R O C s c o r e s f o r t h e t h r e e c l a s s e s a l s o p r o v i d e i n s i g h t s i n t o t h e 

m o d e l ' s p e r f o r m a n c e . C l a s s 0 h a s t h e h i g h e s t A U C - R O C s c o r e , i n d i c a t i n g t h a t t h e 

m o d e l i s p e r f o r m i n g w e l l o n t h i s c l a s s . H o w e v e r , c l a s s 1 h a s a l o w e r A U C - R O C 

s c o r e , i n d i c a t i n g t h a t t h e m o d e l m a y b e s t r u g g l i n g w i t h t h i s c l a s s . C l a s s 2 h a s a 

m o d e r a t e A U C - R O C s c o r e , s u g g e s t i n g t h a t t h e m o d e l m a y b e p e r f o r m i n g 

m o d e r a t e l y w e l l o n t h i s c l a s s . 
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5.2.5 Confusion matrix 

A c o n f u s i o n m a t r i x i s a t a b l e t h a t s u m m a r i z e s t h e p r e d i c t i o n s m a d e b y a 

c l a s s i f i c a t i o n m o d e l . I t s h o w s t h e n u m b e r o f t r u e p o s i t i v e s ( T P ) , f a l s e p o s i t i v e s ( F P ) , t r u e 

n e g a t i v e s ( T N ) , a n d f a l s e n e g a t i v e s ( F N ) f o r e a c h c l a s s . T h e c o n f u s i o n m a t r i x i s u s e f u l f o r 

e v a l u a t i n g t h e p e r f o r m a n c e o f a m o d e l a n d i d e n t i f y i n g a r e a s f o r i m p r o v e m e n t . 

3 0 0 0 0 

2 5 0 0 0 

aj 

to o 

3 

2 . 5 e + 0 4 4 . 4 e + 0 2 2 . 9 e + 0 3 

2 e + 0 2 1 . 7 e + 0 3 2 . 4 e + 0 4 

4 4 3 0 3 . 2 e + 0 4 

2 0 0 0 0 

1 5 0 0 0 

1 0 0 0 0 

5 0 0 0 

1 . 0 2 . 0 
P r e d i c t e d L a b e l s 

0 . 0 

Fig. 22 Confusion matrix, source: author 

T h e c o n f u s i o n m a t r i x p r o v i d e s f u r t h e r i n s i g h t s i n t o t h e m o d e l ' s p e r f o r m a n c e o n 

e a c h c l a s s . W e c a n s e e t h a t t h e m o d e l i s p e r f o r m i n g w e l l o n c l a s s 0 a n d c l a s s 2 b u t i s 

s t r u g g l i n g w i t h c l a s s 1 . S p e c i f i c a l l y , t h e m o d e l h a s a h i g h n u m b e r o f f a l s e p o s i t i v e s a n d 

f a l s e n e g a t i v e s f o r c l a s s 1 , w h i c h i s l i k e l y c o n t r i b u t i n g t o t h e l o w e r m i c r o - a v e r a g e d 

p r e c i s i o n a n d A U C - R O C s c o r e f o r t h i s c l a s s . 

T o a d d r e s s t h e s e i s s u e s , p o s s i b l e s o l u t i o n s i n c l u d e a d j u s t i n g t h e m o d e l p a r a m e t e r s , 

u s i n g a d i f f e r e n t a l g o r i t h m , c o l l e c t i n g m o r e d a t a f o r c l a s s 1 , o r a p p l y i n g d a t a a u g m e n t a t i o n 

t e c h n i q u e s t o b a l a n c e t h e d a t a . A d d i t i o n a l l y , w e c a n i n v e s t i g a t e t h e f e a t u r e s a n d d a t a f o r 

c l a s s 1 t o i d e n t i f y a n y p a t t e r n s o r o u t l i e r s t h a t c o u l d b e a f f e c t i n g t h e m o d e l ' s p e r f o r m a n c e . 

B y m a k i n g a d j u s t m e n t s a n d i m p r o v i n g t h e m o d e l ' s p e r f o r m a n c e o n c l a s s 1 , w e c a n 

i m p r o v e t h e o v e r a l l m i c r o - a v e r a g e d p r e c i s i o n a n d A U C - R O C s c o r e o f t h e m o d e l . 
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6 Conclusion 

T h e o b j e c t i v e o f t h i s t h e s i s w a s t o d e s i g n a n d d e v e l o p a m a c h i n e - l e a r n i n g m o d e l t o 

f a c i l i t a t e t h e E T L p r o c e s s . T h e t h e o r e t i c a l s e c t i o n o u t l i n e d t h e p o t e n t i a l a p p l i c a t i o n s o f t h e 

m o d e l a n d t h e t h e o r e t i c a l b a s i s o f t h e d e e p l e a r n i n g m u l t i c l a s s c l a s s i f i c a t i o n a l g o r i t h m . 

T h e p r a c t i c a l s e c t i o n d e t a i l e d t h e p r o c e s s o f g e n e r a t i n g a d a t a s e t , c o n d u c t i n g e x p l o r a t o r y 

d a t a a n a l y s i s , a n d p r e p r o c e s s i n g t h e d a t a f o r t h e m a c h i n e l e a r n i n g a l g o r i t h m . T h e i n i t i a l 

v e r s i o n o f t h e m o d e l p r o d u c e d a n a c c u r a c y o f 4 4 . 5 2 % , w h i c h w a s a t t r i b u t e d t o m i s m a t c h e d 

h y p e r p a r a m e t e r s . T o a d d r e s s t h i s , h y p e r p a r a m e t e r s w e r e f i n e - t u n e d b y c h a n g i n g t h e 

a c t i v a t i o n f u n c t i o n , l a y e r w e i g h t i n i t i a l i z e r , a d d i n g t h e B a t c h N o r m a l i z a t i o n l a y e r , a n d 

c h a n g i n g t h e o p t i m i z e r . T h e r e v i s e d m o d e l a c h i e v e d a n a c c u r a c y o f 6 8 , 2 % , w i t h 

d e c r e a s i n g l o s s f u n c t i o n o v e r e p o c h s . 

M e t r i c s s u c h a s p r e c i s i o n , r e c a l l , F l s c o r e , a n d A U C - R O C c u r v e w e r e e m p l o y e d t o 

e v a l u a t e t h e m o d e l ' s p e r f o r m a n c e , r e v e a l i n g a n o v e r a l l g o o d f i t f o r t h e t r a i n i n g d a t a . W h i l e 

t h e m o d e l w a s f o u n d t o p r e d i c t s w a p s m o r e s u c c e s s f u l l y t h a n f o r w a r d a n d f u t u r e 

t r a n s a c t i o n s , a h i g h n u m b e r o f d i s c r e p a n c i e s b e t w e e n c l a s s 0 ( f o r w a r d ) a n d c l a s s 2 ( s w a p ) 

w e r e n o t e d , p o t e n t i a l l y a t t r i b u t e d t o t h e e n c o d i n g t e c h n i q u e u s e d . 

T h i s t h e s i s p r o v i d e s a r e f e r e n c e f o r d e e p l e a r n i n g c l a s s i f i c a t i o n m o d e l s , w i t h 

p o t e n t i a l f o r t h e a d d i t i o n o f N L P a l g o r i t h m s f o r i m p r o v e d e m b e d d i n g a n d e n c o d i n g o f 

c a t e g o r i c a l v a r i a b l e s . I m p r o v e m e n t s t o t h e m o d e l m a y b e m a d e b y i m p l e m e n t i n g a 

l e a r n i n g r a t e s c h e d u l e , c a l l b a c k p a r a m e t e r f o r m o d e l c o m p i l a t i o n , a n d t h e k - f o l d t e c h n i q u e 

f o r b e t t e r v a l i d a t i o n . I n a d d i t i o n , f o r f i e l d - t o - c o l u m n c l a s s i f i c a t i o n , a l l d a t a s h o u l d b e 

u t i l i z e d a s i n p u t f e a t u r e s . H o w e v e r , a n i n c r e a s e d n u m b e r o f i n p u t f e a t u r e s m a y r e s u l t i n a 

s l o w e r l e a r n i n g p r o c e s s d u e t o t h e c o m p l e x n e u r a l c o n n e c t i o n s w i t h i n t h e m o d e l . 

T h e p r e d i c t i o n t i m e u s i n g t h e m o d e l w a s f o u n d t o b e o n l y 4 . 5 s e c o n d s , s i g n i f i c a n t l y 

f a s t e r t h a n m a n u a l s c r o l l i n g t h r o u g h t h e d a t a s e t . T h i s h i g h l i g h t s t h e p o t e n t i a l b e n e f i t s o f 

m a c h i n e l e a r n i n g f o r a u t o m a t i n g t h e E T L p r o c e s s . 
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H y b r i d D e e p L e a r n i n g A p p r o a c h f o r D D o S D e t e c t i o n a n d C l a s s i f i c a t i o n , " i n I E E E A c c e s s , 
v o l . 9 , p p . 1 4 6 8 1 0 - 1 4 6 8 2 1 , 2 0 2 1 , d o i : 1 0 . 1 1 0 9 / A C C E S S . 2 0 2 1 . 3 1 2 3 7 9 1 . 
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8 Appendix 

8.1 Appendix 1. 

cade Type of c urrencyl Type of_c urrency_2 Currency Tran sac tiond ate Delhrerydate Rate Typeof Transaction True_type_of transaction Price 

D 1 2 0 4 4 6 E U R O E U R O 2 D 1 5 0 2021-1-13 4 5 6 20 2 2 - 1 1 - 1 9 2.69 s w p swap N a N 

1 6 9 1 6 9 E U R O BTC 2 0 6 9 2021-10-5 23:57 2 0 2 2 - 8 - 1 8 1.93 5 W P swap N a N 

2 9 5 5 2 0 2 E U R O E U R O 2 B 2 1 0 2021-2-25 1 2 4 4 2021- 7 - 2 2.11 s wap swap N a N 

3 8 0 3 5 2 E U R O E U R O 2 5 4 3 2 2022-7-3 12:11 2 0 2 2 - 8 - 2 7 2.54 s w p swap N a N 

4 1 1 4 9 9 6 E U R O E U R O 9 9 1 2 1 2021-1-28 11:29 2 0 2 1 - 7 - 1 1 0.09 s w p swap N a N 

Appendix 1 Concatenated Dataset, source: author 

8.2 Appendix 2. 

code Typeofcurrency1 Type of cu rrency 2 Currency Tra nsacbondate Delivery date Rate Type of Transaction True type of transaction Price 

D 1 2 0 4 4 6 1 2 0 1 5 0 2 0 2 1 - 1 - 1 3 4 : 5 6 2022-11-19 2.69 swp swap N a N 

1 8 9 1 6 9 0 2 0 6 9 2021-10-5 23:57 2 0 2 2 - 8 - 1 8 1.93 S W P swap N a N 

2 9 5 5 2 0 2 1 2 8 2 1 0 2 0 2 1 - 2 - 2 5 1 2 1 4 4 2021-7-2 2.11 swap swap N a N 

3 8 0 3 5 2 1 2 S 4 3 2 2022-7-3 12:11 2 D 2 2 8-27 2.54 swp swap N a N 

4 1 1 4 9 9 8 1 9 9 1 2 1 2 0 2 1 - 4 - 2 8 1 1 : 2 9 2D 2 1 7-11 0.09 swp swap N a N 

Appendix 2 Result of label encoding of Type of currency 1 and Type of currency 2 columns, source: author 

8.3 Appendix 3. 

code Type of currency 1 Type of currency 2 Currency Tra nsaction.date Delivery, date Rate Type_of.Transaction True_type_of.transact ion Price 
D 120446 1 0 2 0 1 4 9 2 2021-1-13 4 5 6 2022-11-19 0.896667 swp swap 0.0 

1 8 9169 0 0.020680 2021-1D-5 23:57 2 0 2 2 - 8 - i a 0.643333 SWP swap 0.0 

2 955202 1 0.2S2093 2021-2-2512144 2021-7-2 0.703333 swap swap 0.0 

3 80352 1 0.254313 2022-7-312:11 2022-8-27 0.846667 swp swap 0.0 

4 11499a 1 0.991210 2021-4-28 11:29 2021-7-11 0.03 swp swap 0.0 

Appendix 3 Result ofMinMax encoding for Price, Currency and Rate columns, source: author 
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8.4 Appendix 4. 

E p o c h 1 / 2 5 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [==============================] -
E p o c h 2 / 2 5 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [ = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = ] -
E p o c h 3 / 2 5 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [ ] -
E p o c h 4 / 2 5 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [==============================] -
E p o c h 5 / 2 5 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [ = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = ] -
E p o c h 6 / 2 5 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [ ] -
E p o c h 7 / 2 5 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [==============================] -
E p o c h 8 / 2 5 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [==============================] -
E p o c h 9 / 2 5 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [ = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = ] -
E p o c h 1 8 / 2 5 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [ ] -
E p o c h 1 1 / 2 5 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [==============================] -
E p o c h 1 2 / 2 5 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [ = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = ] -
E p o c h 1 3 / 2 5 

E p o c h 2 4 / 2 5 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [==============================] -
E p o c h 2 5 / 2 5 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [==============================] -

l i s 2 m s / s t e p - l o s s : 1 2 2 . 3 9 6 3 - a c c u r a c y : 8 . 4 : 

7 s 2 m s / s t e p - l o s s : 1 . 8 5 8 9 - a c c u r a c y : 0 . 4 1 6 2 

7 s 2 m s / s t e p - l o s s : 1 . 8 7 2 8 - a c c u r a c y : 8 . 4 8 1 2 

7 s 2 m s / s t e p - l o s s : 1 . 8 6 9 7 - a c c u r a c y : 8 . 3 9 7 3 

7 s 2 m s / s t e p - l o s s : 1 . 8 7 4 7 - a c c u r a c y : 0 . 3 9 9 8 

7 s 2 m s / s t e p - l o s s : 1 . 8 8 2 4 - a c c u r a c y : 8 . 3 9 5 7 

7 s 2 m s / s t e p - l o s s : 1 . 8 9 3 4 - a c c u r a c y : 8 . 4 8 9 8 

7 s 2 m s / s t e p - l o s s : 1 . 8 6 8 8 - a c c u r a c y : 8 . 4 8 5 4 

7 s 2 m s / s t e p - l o s s : 1 . 0 7 8 8 - a c c u r a c y : 0 . 3 9 6 7 

7 s 2 m s / s t e p - l o s s : 1 . 8 6 5 6 - a c c u r a c y : 8 . 4 1 8 8 

7 s 2 m s / s t e p - l o s s : 1 . 8 5 8 8 - a c c u r a c y : 8 . 4 1 3 9 

7 s 2 m s / s t e p - l o s s : 1 . 8 4 6 4 - a c c u r a c y : 0 . 4 1 7 8 

7 s 2 m s / s t e p - l o s s : 1 . 8 5 5 3 - a c c u r a c y : 8 . 4 1 1 4 

7 s 2 m s / s t e p - l o s s : 1 . 8 9 8 1 - a c c u r a c y : 8 . 4 4 5 2 

7 6 - v a l l o s s : 1 . 8 3 6 3 - v a l a c c u r a c y : 8 . 4 2 4 3 

- v a l _ l o s s : 1 . 0 6 0 3 - v a l _ a c c u r a c y : 0 . 4 0 4 3 

- v a l _ l o s s : 1 . 8 8 0 3 - v a l _ a c c u r a c y : 8 . 3 8 6 9 

- v a l _ l o s s : 1 . 8 4 5 7 - v a l _ a c c u r a c y : 8 . 4 1 6 5 

- v a l _ l o s s : 1 . B 6 7 3 - v a l _ a c c u r a c y : 0 . 3 9 8 2 

- v a l _ l o s s : 1 . 8 7 3 8 - v a l _ a c c u r a c y : 8 . 3 9 2 6 

- v a l _ l o s s : 1 . 8 6 7 1 - v a l _ a c c u r a c y : 8 . 3 9 8 4 

- v a l l o s s : 1 . 1 1 6 5 - v a l a c c u r a c y : 8 . 4 8 7 9 

- v a l _ l o s s : 1 . B 5 0 S - v a l _ a c c u r a c y : 0 . 4 1 2 4 

- v a l _ l o s s : 1 . 8 4 8 9 - v a l _ a c c u r a c y : 8 . 4 1 3 9 

- v a l _ l o s s : 1 . 8 5 5 4 - v a l _ a c c u r a c y : 8 . 4 8 8 4 

- v a l _ l o s s : 1 . 0 5 4 0 - v a l _ a c c u r a c y : 0 . 4 0 9 6 

- v a l _ l o s s : 1 . 8 1 7 5 - v a l _ a c c u r a c y : 8 . 4 4 8 8 

- v a l l o s s : 8 . 9 4 3 5 - v a l a c c u r a c y : 8 . 4 9 8 5 

Appendix 4 The learning process of the initial model, source: author 

8.5 Appendix 5. 

E p o c h i / i e e 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [ — - 9 s 2 m s / s t e p - l a s s : 1 . 8 9 7 1 - a c c u r a c y : 8. 3 8 3 1 - v a l l o s s : 1 . . 8 8 5 2 - v a l a c c u r a c y : 8 . 3 8 1 4 
E p o c h 2 / 1 8 8 
3 8 6 8 / 3 S 6 8 [ — 8 s 2 m s / s t e p - l a s s : 1 . 8 8 3 0 - a c c u r a c y : 8. 4 1 5 8 - v a l _ l o s s : 1 . . 8 7 4 6 - v a l _ a c c u r a c y : 0 . 5 0 7 3 
E p o c h 3 / 1 B 0 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [ = = ; - 8 s 2 m s / s t e p - l a s s : 1 . 8 6 6 9 - a c c u r a c y : e. 5 1 5 8 - v a l l o s s : 1 . . 8 3 7 2 - v a l _ a c c u r a c y : 8 . 5 4 2 5 
E p o c h 4 / 1 8 8 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [ = = ; - S s 2 m s / s t e p - l a s s : 8. 8 8 2 7 - a c c u r a c y : 8. 5 9 2 2 - v a l l o s s : 0 . 8 6 2 7 - v a l a c c u r a c y : 0 . 5 9 1 4 
E p o c h 5 / i e a 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [ — - S s 2 m s / s t e p - l a s s : 8. 7 5 6 8 - a c c u r a c y : 8. 6 2 6 5 - v a l _ l o s s : B. . 8 6 6 3 - v a l _ a c c u r a c y : 0 . 5 4 2 4 
E p o c h 6 / 1 8 0 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [ = = - 8 s 2 m s / s t e p - l a s s : 8. 7 1 6 4 - a c c u r a c y : 8. 6 3 4 4 - v a l _ l o s s : 1 . . 0 0 8 8 - v a l _ a c c u r a c y : 0 . 5 4 2 3 
E p o c h 7 / 1 B 8 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [ = = ; - S s 2 m s / s t e p - l a s s : 8. 6 9 7 4 - a c c u r a c y : 8. 6 3 7 5 - v a l l o s s : 0 . 6 8 4 1 - v a l _ a c c u r a c y : 0 . 6 5 4 2 
E p o c h s / i e e 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [ — = = = = = - S s 2 m s / s t e p - l a s s : 8. 6 7 1 8 - a c c u r a c y : 8. 6 4 6 8 - v a l l o s s : 1 . . 5 2 8 1 - v a l a c c u r a c y : 0 . 5 0 7 6 
E p o c h 9 / i e a 
3 8 6 8 / 3 S 6 8 [ — S s 2 m s / s t e p - l a s s : 8. 6 7 6 9 - a c c u r a c y : 8. 6 4 4 1 - v a l _ l o s s : B. . 6 4 4 8 - v a l _ a c c u r a c y : 0 . 6 5 0 3 
E p o c h l a / i a e 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [ = = ; - S s 2 m s / s t e p - l a s s : 8. 6 5 3 7 - a c c u r a c y : 8. 6 5 B 5 - v a l l o s s : B. . 7 9 3 1 - v a l _ a c c u r a c y : 0 . 6 0 1 8 
E p o c h 1 1 / 1 0 8 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [ = = ; - S s 2 m s / s t e p - l a s s : 8. 6 5 9 4 - a c c u r a c y : 8. 6 4 6 9 - v a l l o s s : 1 . . 2 9 5 8 - v a l a c c u r a c y : 0 . 5 5 2 6 
E p o c h 1 2 / 1 0 8 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [ — - S s 2 m s / s t e p - l a s s : 8. 6 5 0 5 - a c c u r a c y : 8. 6 4 9 7 - v a l _ l o s s : B. . 7 5 4 9 - v a l _ a c c u r a c y : 0 . 6 1 7 7 
E p o c h 1 3 / 1 0 8 

E p o c h 9 9 / 1 0 8 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [ = = ; - S s 2 m s / s t e p - l a s s : 8. 6 1 0 8 - a c c u r a c y : 8. 6 6 1 9 - v a l l o s s : B. . 6 8 7 3 - v a l _ a c c u r a c y : 0 . 6 6 2 3 
E p o c h 1 0 8 / 1 8 8 
3 8 6 8 / 3 8 6 8 [ — - S s 2 m s / s t e p - l a s s : 8. 6 1 6 6 - a c c u r a c y : 8. 6 6 0 2 - v a l l o s s : B. . 7 1 5 6 - v a l a c c u r a c y : 0 . 6 5 4 9 

Appendix 5 The learning process of the tunned model, source: author 
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a r r a y ( [ [ 2 ] J 

- - - J 

[2], 

[«]], dtype=int64) 

Appendix 6 

Appendix 6 Predicted values on the test dataset, source: 


