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Streszczenie: W artykule podjto préke oceny przydatnii biblioteki
ML.NET do bada w dziedzinie ekonomii. Przedstawiono ziwosci
wykorzystania uczenia maszynowego w aplikacjachrGtdo omdwiono
dostpne bezptatnie biblioteki programistyczne zzéne z uczeniem
maszynowym. Omowiono funkcjonalito biblioteki ML.NET ze
szczeg6lnym uwzgtinieniem przydatriwi do badé i zastosowa w
dziedzinie ekonomii. W celu weryfikacji mtbwosci ML.NET do generaciji
modelu jak i wykorzystania go do prognozy, utworaoprosy aplikacg

w jezyku C# prognozuica poziom inflacji na podstawie zgromadzonych
danych.

Stowa kluczowe: uczenie maszynowe, ML.NET, zastosowanie informatyk
w ekonomii
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WSTEP

W ostatnich latach na calyniwiecie bardzo popularne stato ¢si
wykorzystanie technik uczenia maszynowego (anghmadearning). Techniki te
s3 integralmy czsciag sztucznej inteligenciji najogoélniej rozumianej jakdolnG¢
systeméw informatycznych do rozmywania zadé ktére gdy wykonywaneas
przez czlowieka wymagajinteligencji. W szczegélrdgi dotyczy to zadd
w ktorych interpretujemy nowe dane na podstawie eidej zgromadzonej
wiedzy, na ogo6t wiedza ta zawarta jest w przygotoma modelu. Uczenie
maszynowe bazuje gtéwnie na metodach matematycznydede wszystkim
metodach statystycznych oraz howoczesnychedaiach przetwarzania informacji
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takich jak sieci neuronowe. Bardzo ¢stob przygotowanie danych w celu
utworzenia modelu wymaga wspoipracy cztowieka, maykdad oznaczenia
przypadkow jako pozytywne lub negatywne. Rozwojzerskie zastosowanie
uczenia maszynowego w gdum stopniu staly simazliwe dzigki wzrastagcej sile
obliczeniowej komputeréw. Do realizacji zadaczenia maszynowego konieczne
s3 nie tylko wydajne komputery ale przede wszystkinpegalistyczne
oprogramowanie. Powstato wiele ngizi oraz bibliotek pomagagych zaréwno
w tworzeniu modeli jak i korzystaniu z nich. Gotowarzdzia przeznaczone s
zasadniczo dla wszystkichzyikownikéw, oparte $ one przede wszystkim na
interfejsie graficznym. Biblioteki przeznaczone gtéwnie dla programistéw,
utatwiajg tworzenie zintegrowanych rozygian, ktdre oprocz innej funkcjonaléai
umazliwiaja tworzenie, trenowanie i wykorzystanie modeli. Qliec ze wzgidu
na dua popularné¢ uczenia maszynowego, aksza s¢ liczba dosgpnych
rozwigzan przeznaczonych dla zdych systemdéw operacyjnych izych gzykdw
programowania. W diym stopniu g to biblioteki maliwe do bezptatnego
wykorzystania, ogsto z otwartym kodemrdédiowym. Najbardziej znane aplikacje
komercyjne to IBM Watson Studio, IBM SPSS ModeMathematica, MATLAB,
SAS Enterprise Miner czy Oracle Data Mining; ofergne maliwosé pracy

z interfejsem graficznym oraz udeghiajg interfejs programistyczny. Obecnie
wiele aplikacji jest udospniane jako ustugi w chmurze, najbardziej znane to
Amazon Machine Learning, Azure Machine Learning €sacle Al Platform
Cloud Service. \&0d aplikacji bezptatnychagszarowno aplikacje z interfejsem
graficznym takie jak Deep Learning Studio, ktore miymagaj nic wigcej niz
wklejenie tabeli z danymi iaycia myszy komputerowej. Przede wszystkimts
jednak biblioteki programistyczne. Obecnie najpapuikjszym ¢zykiem
programowania w dziedzinie sztucznej inteligen@stj Python i najczciej
uzywane biblioteki z implementagj algorytméw uczenia maszynowega S
napisane w Pythonie, ktory uadiwvia prac interaktywr i jednoczénie dostarcza
dodatkowe biblioteki np. do oblicaematematycznych takie jak NumPy, SciPy,
oraz do obrébki i wizualizacji danych takie jak Bas i Matplotlib. Nalgy jednak
zaznaczy, ze krytyczne fragmenty oprogramowaniavs rzeczywistéci napisane
w jezyku C/C++ a tylko interfejs aytkownika jest napisany w Pythonie.
Najpopularniejsze biblioteki do uczenia maszynowegorlensorFlow i PyTorch,
ponadto Keras (wykorzystuje TensorFlow) oraz Scikgarn (bazuje na NumPy
i SciPy) [Gevorkyan i in. 2019]. Poniew#&ython jestgzykiem skryptowym, to
bardzo dobrze nadaje esido pracy interaktywnej natomiast nieco gorzej
wymienione biblioteki integraj sic ze srodowiskami programistycznymi takimi jak
Java czy .NET. Z jednej strony tworzoneirgterfejsy programistyczne w Javie czy
C# do wymienionych wiej bibliotek z drugiej strony tworzone sledykowane
biblioteki dla danego ¢gyka programowania. W Javie przykladem takiego
rozwigzania jest Weka czy Java-ML, natomiast swodowisku .NET jest to
ML.NET. ML.NET jest bibliotely dostpng bezptatnie, rozwijan bezpdrednio
przez Microsoft od roku 2018 [Zeeshan i in. 201@&p&Iiman 2020]. Pierwsza
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petna wersja 1.0 zostata wydana w potowie roku 20l6st systematycznie
rozwijana, obecnie dagina jest wersja 1.7.

Celem artykutu jest zbadanie przydaitidiblioteki ML.NET do zagadnie
w dziedzinie ekonomii. Platforma .NET i¢zyk C# naleg do jednych
Z najpopularniejszychsrodowisk programistycznych dla aplikacji pragyjch
w systemie Windows. Aplikacje te ¢to dotycz zagadnié@ zwigzanych
z ekonomi. Mozliwos¢ tatwego rozszerzenia takich aplikacji o wosci
uczenia maszynowego stwarza moyakasé i pozwala spehdi wymagania
wspotczesnych aytkownikow.

MOZLIWOSCI ML.NET

ML.NET powstat z potrzeby unitiwienia programistom .NET integracji
aplikacji z algorytmami uczenia maszynowego. ML.NElaje maliwos¢
dodawania uczenia maszynowego do aplikacji .NETcenariuszach online lub
offline. Microsoft juz wczeniej udosgpniatl ustugi zwizane z uczeniem
maszynowym na komercyjnej platformie Microsoft Aeunatomiast ML.NET jest
narzdziem bezptatnym o otwartym kodzigddtowym. Jednym z jego zaien jest
unifikacja procesoéw rozwojowych modeli oraz aplikaw ktérych maja one hy
wykorzystane. Biblioteka upogdkowana jest w formie przestrzeni nazw: gtdbwna
przestrzé ML zawiera podstawowe klasy i metody rozszeyeaj ML.Data
zawiera komponenty do tadowania i zapisu danycfinidg schematéw danych
oraz metryk dla modeli; ML.Transforms zawiera komgoty do transformaciji
danych; ML.Trainers zawiera trenery, parametry ntiodearzedzia. Dodatkowo
w ML.Calibrators zawarte gs metody, ktére obliczaj prawdopodobigstwa
z wynikéw dla klasyfikatorow binarnych. Schemat Zgstania z biblioteki jest
nastpujacy: zbieranie, ladowanie i przeksztalcanie danyaknihgowych,
okreslanie potoku operacji przede wszystkim algorytmuzeama maszynowego,
trenowania modelu, ocena modelu, zapisanie modeluytkorzystania w aplikacji
do tworzenia prognoz. Po etapie oceny modelu jestliwa korekta danych
i ponowne trenowanie modelu. Napmgejszym elementem w ML.NET jest model
uczenia maszynowego. Model okeekroki potrzebne do przeksztatcenia danych
wejsciowych w prognogz. Dzieki ML.NET mozna trenowa model
niestandardowy, okgé&jac algorytm lub importowa wstpnie wytrenowane
modele TensorFlow i ONNX.

Centralnym elementem w programie korzygtgin z biblioteki ML.NET
jest obiekt klasy MLContext, jest to singleton kaymujgcy wszystkie pozostate
elementy, ktéry zapewnia sposoby tworzenia komptivendo przygotowania
danych, cech, trenowanie, proces predykcji i ewgilmaodelu.

W przestrzeni ML klasa DataOperationsCatalog jesywana do tworzenia
sktadnikéw, ktore dziatajna danych, ale nieaz$cia potoku uczenia modelu.
Zawiera metody do tadowania, zapisywania, buforaaafiitrowania, mieszania
i dzielenia danych. Madiwe jest wczytywanie danych z plikbw tekstowych
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w réznych formatach a tak bezpérednio z wekszaci popularnych systemow
bazodanowych. Oprécz tego dgste g filtry, pozwalap one na wybranie ze
zbioru jedynie rekordéw spetniggych dany warunek. Mamy trzy zasadnicze
metody filtracji: FilterRowsByMissingValue - odrzaaviersze, w ktérych wybrana
kolumna nie ma wartegi; FilterRowsByColumn - wybiera tylko rekordy,
w ktorych warté¢ wybranej kolumny migi sie w ustalonym przedziale oraz
FilterRowsByKeyColumnFraction — wybiera rekordy oggc na kluczach.
Przygotowanie i wybieranie wierszy danych #we jest take dziki metodom:
SkipRaws TakeRows, ShuffleRows. Z kolei CrossVaiaesplit dzieli zestaw
danych na zestaw treningowy i zestaw testowy, po@ojak TrainTestSplit.

W klasie TransformsCatalog setody, ktére pozwalgjna rnego rodzaju
transformacje i zmiany wykonywane na danych. Surotame musg by¢
przygotowane lub wspnie przetworzone, zanimetts mogty zosta uzyte do
znalezienia parametrow modelu. Mapowanie i grupdgvdolumn jest maiwe
dzieki metodom: Concatenate ackenia jednej lub wtej kolumn wejciowych
w nowg kolumre wyjsciowa, CopyColumns, DropColumns, SelectColumns.
Metody do oznaczania i uzupetniania brakych wartdci to:
IndicateMissingValues - tworzy nevkolumre wyjsciowa logiczr, ktérej wartéé
jest true, gdy brakuje waka w kolumnie wejciowej; ReplaceMissingValues -
tworzy nows kolumrg wyjsciowa, ktérej wart@¢ jest ustawiona na wado
domysina, jesli wartosci nie ma w kolumnie weégiowej. Inne metody uniiwiaj a
przeksztatcenia danych, na przyklad: NormalizeMeaiance obliczasredni
i wariancg; inne operacje do normalizacji to: NormalizeMearisiace,
NormalizeLogMeanVariance. NormalizeLpNorm - skalujektory we§ciowe
wedtug ich Lp-norm, NormalizeMinMax - skaluje dame zakresie nidzy
minimalrg i maksymalg wartasciag w danych treningowych.

Metody z grupy TransformsCatalog.ConversionTramsfor pozwalaj
konwertow& dane np. z warkoi tekstowych na reprezentadjczbows, s to:
ConvertType - konwertuje typ kolumny wejowej na nowy typ; Hash mieszanie
(haszowanie) wartai w kolumnach wejciowych oraz grupa metod do mapowania
na klucze i odwrotnie np. MapValue mapuje waetodo kluczy (kategorii) na
podstawie dostarczonego stownika mapowaapKeyToVector konwertuje
klucze z powrotem na wektory oryginalnych wacio W grupie
TransformsCatalog.CategoricalTransforms mamy Onehtmiding kodowanie
1zn jednej lub wicej kolumn tekstu na wektory oraz OneHotHashEngpdin
kodowanie w oparciu 0 mieszanie (haszowanie).

W przestrzeni nazw ML.Transforms.TimeSeries umieszo narzdzia do
analizy szeregdéw czasowych. Dodatkowo ¢lmsé g klasy do transformacji tekstu
- TextCatalog oraz przeksztalcenia obrazu - ImatjeBtorsCatalog oraz klasy
Z przestrzeni ML.Vision i natzlzia z przestrzeni ML.Transforms.Image.

Cata rodzina klas jest dedykowana podstawowym flometnasciom:
AnomalyDetectionCatalog i TimeSeriesCatalog ulimdajg analiz szeregdw
czasowych, BinaryClassificationCatalog - klasyfikaainarr, ClusteringCatalog -
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klasteryzagj, MulticlassClassificationCatalog - klasyfikacj wieloklasowy,
RegressionCatalog — regrespo kadej z tych klas mamy odpowiednklas:
trenerébw. Do trenowania wykrywania anomalii szemegézasowych mamy
metodd RandomizedPca - anajiz gtdbwnych sktadowych. Do trenowania
klasteryzacji mamy tylko metgdKMeans opatg na algorytmie krednich. Do
trenowania klasyfikacji binarnej mamy do dyspozycjviele metod:
LbfgsLogisticRegression model liniowe] regresji ikigcznej trenowany przy
pomocy zmodyfikowanego algorytmu Broydena-Fletcheoddfarba-Shanno;
dwie kolejne metody korzystaj z maszyny wektoréw podpiegajych,
LdSvm bazuje na modelu Local Deep SVM natomiast eaiSvm,
oparta jest na liniowym modelu klasyfikacji bingrmeytrenowanym na danych
etykietowanych wartwiami logicznymi; SdcalogisticRegressionBinary oraz
SdcaNonCalibratedBinary zywaja liniowego modelu klasyfikacji opartego
o algorytm Stochastic Dual Coordinate Ascent; Sditdded oraz
SgdNonCalibrated aywajg liniowego modelu klasyfikacji opartego o algorytm
stochastic gradient descent; FastForestBinary veylsbnje model klasyfikacji
binarnej oparty na drzewie decyzyjnym; GamBinarykargystuje uogodlnione
modele addytywne; FieldAwareFactorizationMachineykavzystuje maszyn
faktoryzacji wytrenowas na danych etykietowanych wastéami logicznymi;
LightGbmBinary dywa wzmochienia gradientowego dla drzew decyzyjnych
AveragedPerceptron wykorzystuje perceptron dla danyetykietowanych
wartasciami logicznymi; Prior, bazuje na wareejszym modelu klasyfikacji
binarne;j.

Do trenowania klasyfikacji wieloklasowej rowaiedostpnych jest wiele
metod. LightGbm, LbfgsMaximumEntropyMulticlass, MaBayes, OneVersusAll,
PairwiseCoupling, SdcaMaximumEntropy, SdcaNonCatit, oraz
ImageClassification, ktora wykorzystuje ¢gbka sie¢ neuronow (DNN) do
klasyfikowania obrazow.

Do trenowania regresji mwoa wykorzysta: LightGbm, Ols opait
na metodzie najmniejszych  kwadratow (Ordinary leastquares),
LbfgsPoissonRegression, OnlineGradientDescent, , JeastForest, FastTree oraz
Gam.

ML.NET dla kadego modelu oferuje #6e zestawy metryk do oceny
modelu. Wymienimy gtéwnie nazwy, bez szczegOtowyekjasnien, 3 one
znacace a termin angielski nie nagtza problemu. Dla wykrywania anomalii
mamy dwie metryki: AreaUnderRocCurve, DetectionRéfalsePositiveCount -
stosunek poprawnie zidentyfikowanych anomalii praokreslonej liczbie
falszywych trafié@. Dla klasteryzacji & trzy metryki: AverageDistance,
DaviesBouldinindex oraz NormalizedMutuallnformati@la klasyfikacji binarnej
s3 to: Accuracy, AreaUnderPrecisionRecallCurve, Aredé&IRocCurve,
ConfusionMatrix, F1Score, NegativePrecision, Negd®iecall, PositivePrecision
oraz PositiveRecall. Dla klasyfikacji wielokrytdnaj s3 to ConfusionMatrix,
LogLoss, LogLossReduction, MacroAccuracy, MicroAeay, PerClassLoglLoss,
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TopKAccuracy, TopKAccuracyForAllK oraz TopKPredmtiCount. Dla modelu
regresji g to: LossFunction, MeanAbsoluteError, MeanSquarsatk:r
RootMeanSquaredError. Dodatkowo #tva jest walidacja krzsowa, metoda
CrossValidate dzieli najpierw zbior na oklang liczbe podzdbiorow, model jest
uczony i ewaluowany dla kdego z nich. Metoda zwraca kolekopbiektéw,

z ktérych kady zawiera model oraz wyznaczone metryki.

WYNIKI EKSPERYMENTU

W celu weryfikacji maliwosci ML.NET do budowy modelu jak
i wykorzystania go do prognozy, utworzono pgosplikacg w jezyku C#
prognozugcs poziom inflacji na podstawie zgromadzonych dany@éiem badania
bylo okrelenie jak trendy inflacyjne innych pstw wpltywap na inflacg w Polsce
przy wykorzystaniu modelu regresji liniowej. Apligja trenuje model regres;ji, na
podstawie danych, a naghie ocenia jak& powstatego modelu. Poziom inflacji w
Polsce zostat potraktowany jako zmienna z@e Utworzony model jest
weryfikowany na wybranych danych dla losowo wybgmeniesica. W badaniu
poréwnano dwa algorytmy regresji: Poissona (Lbfgs$tmRegression) oraz
oparty na metodzie optymalizacyjnej Stochastic DL@abrdinate Ascent (SDCA).
Ocena jakéci modelu polega na wyznaczeniu wspoétczynnika deteacji R2 dla
danych testowych oraz datu sredniokwadratowego. W celu ustalenia zatsci
zbudowano kolejno modele dla wybranych grupspa.

Algorytm regresji Poissona w klasie LbfgsPoisson@sgionTrainer zostat
zaimplementowany przy pomocy techniki optymalizaopartej na metodzie
ograniczonej pamci Broydena-Fletchera-Goldfarba-Shanno (L-BFGSu[Liin.
1989]. L-BFGS jest metad quasi-newtonowsk ktéra zasipuje kosztowne
obliczenia Hesjanu aproksymagijale nadal charakteryzujeesszybkim tempem
zbieznosci, podobnie jak metoda, w ktérej obliczana jedhpemacierz Hessego
[Nash i in. 1991]. Metoda ta nadaje sio zagadnie z wektorami cech o dych
wymiarach. Pierwsze implementacje metody byly reapesw Fortranie [Zhu i in.
1997]. Efektywné¢ metody mae by poprawiana dzki regularyzacji [Hardik i
in. 2021], implementacja w bibliotece ML.NET pozaaha regularyza¢jprzy
pomocy kombinacji norm L1 i L2.

Stochastic Dual Coordinate Ascent to algorytm optyracji, w ktérym
maksymalizujemy funkej dla problemu dualnego. Algorytm sukcesywnie
maksymalizuje wzdt kierunkéw wspoirgdnych. W kadej iteracji algorytm
okresla wspohrzdng za pomog reguly losowego wyboru wspobdnych, a
nastpnie maksymalizuje odpowiedniustalajc wszystkie inne wspokedne
[Shalev-Shwartz i in. 2013]. Jest to nowoczesnhrté@ optymalizacji wypuktych
funkcji celu, algorytm ten mima skalowd, poniewa jest to algorytm uczenia
strumieniowego [Tran i in. 2015]. Metoda ma wieledyfikacji, ktére poprawiaj
wydajna¢ [Shalev-Shwartz i in. 2016].
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Do analizy wybrano dane z 29 fséw lcznie z Polsk Wybrano

nastpujace pastwa Wielka Brytania (GB), Irlandia (IE), Niemcy H), Francja
(FR), Hiszpania (ES), Portugalia (PT), Austria (AWiochy (IT), Czechy (C2),
Stowacja (SK), Grecja (GR), Biataru(BY), Ukraina (UA), Norwegia (NO),
Szwecja (SE), Wwgry (HU), Finlandia (FI), Rosja (RU), Stany Zjedzooe (US),
Chiny (CN), Japonia (JP), Indie (IN), Tajwan (TW)prea Potudniowa (KR), ZEA
(AE), Katar (QA), Kuwejt (KW), Turcja (TR) oraz PsMa (PL). Wszystkie
panstwa mag kontakty handlowe z Polgk majg wptyw na polsk gospodark a
wiec takze poziom inflacji. Dla kadego z pastw ustalono poziom inflacji dla
kolejnych miesjcy 2021 roku (grudzie - prognoza). Dane w trzech grupach
przedstawiono w tabeli 1.

Tabela 1. Wartéci wskaznika inflacji w roku 2021 w wybranych pstwach

Mies. GB IE DE FR ES PT AT IT cz SK
1 07% | -02%| 1,0% 0,6%| 0,59 03%  0,8% 040  23% %0,
2 04% | -04%| 1,3% 0,6%| 0,04 0,5% 1,29 06  21% %09
3 0,7% | 0,0% 1,7% 1,1% 1,3% 05%  2,0% 080  23% 1,4%
4 1,5% 1,1% [ 2,0% 1.2%|  2,2% 0,6% 1,9% 11 3,1% 1,6%
5 2,1% 1,7% | 2,5% 1,4%|  2,7% 12%  2,8% 13 29%  2,2%
6 2,5% 1,6% | 2,3% 1,5%|  2,7% 05%  2,8% 1,3 24%  2.9%
7 20% | 22% | 38% 1,2%|  2,9% 15%  2,9% 19  34%  3.3%
8 32% | 28% | 39% 1,9%|  3,3% 15%  3.2% 200 41%  3.8%
9 31% | 3,7% | 41% 2,2%|  4,0% 15%  3,3% 250 49%  4.6%
10 4,2% 51% | 4,5% 2,6%| 5,49 18%  3,7% 30  58% %51
11 51% | 53% | 5.2% 2,8% 5,59 26%  4,3% 37 6,0% %56
12 54% | 53% | 54% | 3,0% | 57% | 2,6% | 43% | 39% | 6,7% | 56%

Mies. GR BY UA NO SE HU FI RU us CN

1 2,0%|  7,7% 5,0% 2,5% 1,69 2,7% 09%  52% 1% 3%0

2 -1,3%|  8,7% 6,1% 3,3% 1,49 3,1% 09% 571% 1[7% 2%0

3 -1,6%| 8,5% 7,5% 3,1% 1,79 3,70 1,3%  58% 26%  %0\4
4 -0,3%| 8,7% 8,5% 3,0% 2,29 5,1% 21%  5%%  4P% %0[9
5 01%| 9,4% 8,4% 2,7% 1,89 5,1% 2%  6,0% 5,0% 1|3%
6 1,0%| 9,9% 9,5% 2,9% 1,39 5,30 20%  6,5% 5% 1|1%
7 1,4%| 9,8% 9,5% 3,0% 1,49 4,6% 1.9%  6,5% 54% 1|0%
8 1,9%| 9,8%| 10,29 3,4% 2,14 4,90 22%  6,J% 53% %08

9 2,2%| 10,2%| 10,29 4,1% 2,5 5,50% 2,3% 7 4% 5/4% 7%0,
10 34%]| 105%| 11,09 3,5% 2.8 6,5%  3,2% 8,1% 6(2% ,5%]1

11 48%| 10,3%| 10,99 51% 3,3 74% 3% 8,4% 6(8% ,3%2

12 50% | 10,8% | 10,3%| 48%| 33%| 72%| 37%| 84%| 69%| 26%
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Mies. JP IN | TW KR. AE QA KW TR PL

1 1,2% | 41% 02%| 0,6% 2,4%  -1,39 2,29 1500 2,60
2 -0,7% 5,0% 1,4% 1,1% 2,1%  -1,49 2,09 1560 2,40
3 -0,5% 5,5% 1,2% 1,5% -1,9%  -0,39 2,59 1626 3,20
4 04% | 42% 2,1% 2,3% -2,0 1,0% 2,89 17106 4,3
5 -1,1% 6,3% 2,4% 2,6% -1,1% 2,59 3,09 16,606 4,70
6 -0,8% 6,3% 1,8% 2,4% -0,5% 2,04 3,00 17506 4,40
7 -0,5% 5,6% 1,9% 2,6% -0,4% 3,19 3,00 19006 5,00
8 -0,3% 5,3% 2,3% 2,6% -0,5% 3,094 3,29 1930 550
9 0,4% | 4,4% 2,6% 2,5% 0,0% 2,7 3,19 19,606  59%
10 0,2% 4,5% 2,5% 3,2% 0,6% 4,3% 3,29 199 6,80
11 0,1% 4,9% 2,8% 3,7% 1,2% 6,1% 3,59 213 7,40
12 04% | 49% | 29% | 37% | 13% | 61% | 35% | 23%% | 81%

Zrodio: opracowanie wlasne na podstawie https:iigetonomics.com

W tabeli 2 przedstawiono wyniki eksperymentu.

Tabela 2. Wynik dla wszystkich wybranychagtw

weoca | Viepdeomnlk | Penvetetily | e | e
w Polsce w Polsce
Regresja Poissona 0,98 0,22 7,60739 7,4%
28 pastw
SDCA 1,0 0,01 7,4135% 7,4%
Strefa | Regresja Poissonia 0,97 0,3 7,7047% 7,4%
Euro SDCA 1,0 0,11 7,5996% 7,4%
Strefa | Regresja Poissonia 0,97 0,28 7,67349 7,4%
Euro + GB SDCA 1,0 0,1 7,6003% 7,4%
UE Regresja Poissona 0,97 0,28 7,6806Y 7,4%
SDCA 1,0 0,09 7,5258% 7,4%
siine | Regresja Poissona 0,97 0,28 7,46349 7,4%
gospodark SDCA 1,0 0,08 7,5928% 7,4%
siine | Regresja Poissona 0,97 0,32 7,522% 7,4%
militarnie SDCA 0.98 0,22 7,621% 7,4%
Sysiedzi z Regresja Poissona 0,95 0,39 7,60549 7,4%
UE SDCA 0.82 0,75 8,1375% 7,4%
zatoka | Regresja Poissonia 0,94 0,42 8,07659 7,4%
Perska SDCA 0.96 0,33 7,6698% 7,4%

Zrodio: opracowanie wiasne

Kolejno uwzgkdniono wptyw wszystkich 28 matw na inflacg w Polsce.
Nastpnie wybrano podgruppanstw ze strefy Euro (Irlandia, Niemcy, Francja,
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Hiszpania, Portugalia, Austria, Wiochy, Stowacjae€a, Finlandia) oraz stref
Euro i Zjednoczone Krdlestwo. Kolejrtzwart,, badag podgrup byty kraje Unii
Europejskiej (Irlandia, Niemcy, Francja, Hiszpanrartugalia, Austria, Wiochy,
Czechy, Stowacja, Grecja, Szwecjagdhy, Finlandia). Rita grupm byty paistwa o
dwzym potencjale gospodarczym (Niemcy, Francja, RdSfgA, Chiny, Japonia,
Indie, Tajwan, Korea Potudniowa). Szpgtodgrug stanowity pastwa o daym
potencjale militarnym (Rosja, USA, Chiny, Indie)o&mg grupe stanowili gsiedzi
z Unii Europejskiej (Niemcy, Czechy, Stowacja). Makaczenie sprawdzono
grupe panstw z rejonu Zatoki Perskiej (ZEA, Katar, Kuweijt).

PODSUMOWANIE

ML.NET umaiwia integracg algorytméw uczenia maszynowego
z praktycznymi aplikacjami. Przygotowanie aplikagjijezyku C# nie jest trudne,
w prosty sposob mma wygenerow& model i zastosowago do predykcji.
Wspomagajce narzdzie Model Builder pozwalage na automatyczngeneragj
modelu okazato siz kolei niezbyt przydatne. Model Builder tylko wcgegolnych
przypadkach generuje model, procegsta kaiczy st bigdem. W przypadku
rozwazanej regresji, podczas generacji sprawdzana jdsjnkokazda dosgpna
metoda, i finalnie wybierana ta ktéra ma najsgy wspoélczynnik determinacji.
Niestety bid ktérejkolwiek metody, spowodowany specyfidanych (np. zbyt
mato danych) powoduje przerwanie autogeneracji, me maliwosci
predefiniowania tylko wybranych metod. Innym problm jest kwestia
wydajnagci. W przypadku niewielkiego zbioru danych wybramegw
eksperymencie czas trenowania modelu jest krégkinglke w pracy [Kdziora
iin. 2021] wyniki dla biblioteki ML.NET byly znacde gorsze ri dla
TensorFlow.
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APPLICATION OF THE ML.NET LIBRARY TO ECONOMIC
ISSUES

Abstract: The aim of the paper was to attempt to validatesthigability of
the ML.NET library for research in the field of emomics. The possibilities
of using machine learning in applications are pnesd and the free
programming libraries related to machine learnirglaiefly discussed. The
functionality of the ML.NET library, with particuta emphasis on its
suitability for research and applications in theldi of economics, was
discussed. In order to verify the possibility of MIET to the model
generation and its use for forecasting, a simpj#iegttion in C# language to
forecast the level of inflation based on the ca#dalata was created.

Keywords: machine learning, ML.NET, application of compuseience in
economics

JEL classification: C80



