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1. Wstep

1.1. Ogodlna idea projektu

Uczenie maszynowe jest obecnie czesto stosowang technikg w projektach informatycznych, w
ktérych przetwarzane sg zbiory danych. Mozna je wykorzysta¢ zarowno do automatycznego
klasyfikowania (np. w diagnozie choréb), budowie sztucznej inteligencji (np. do sterowania
autonomicznymi pojazdami), czy tez do przewidywania trendéw. Réznorodnosc¢ algorytmow, ktore
mogg by¢ wykorzystane w tej dziedzinie, powoduje, ze dobdr odpowiedniego algorytmu, ktory w
konkretnym zastosowaniu da najlepszy wynik jest bardzo trudne i wymaga specjalistycznej wiedzy.
Istotny jest nie tylko rodzaj danych wejsciowych, ale tez cel, ktéry ma zosta¢ osiggniety. Czesto, by
wybraé odpowiedni algorytm, wykonywane sg eksperymenty np. na prébkach danych, jednak
wykonywanie takich testéw manualnie, moze by¢ bardzo czasochtonne. W zwigzku z tym, pojawia
sie pomyst, aby wykorzystaé uczenie maszynowe do rozwigzania tego problemu. Taki proces, mozna
nazwac¢ meta-uczeniem maszynowym, poniewaz wykorzystuje on dane na temat danych jako dane

wejsciowe.

1.2. Wymagania funkcjonalne

Problemem, ktdry ma rozwigzac aplikacja stworzona w ramach projektu jest dobér algorytmu
uczenia maszynowego dla zbioréw danych wprowadzonych przez uzytkownika. Danymi
wejsciowymi beda:
« dane na temat uruchomien algorytmow uczenia maszynowego na wielu zbiorach danych oraz
atrybuty charakteryzujgce zbiory danych (metadane),
« zbidr danych uzytkownika.

Wyjsciem bedzie nazwa algorytmu uczenia maszynowego, ktéry osiggnie najwyzsza przewidywang
jakosc.

Poza gtdwng funkcjonalnoscig, aplikacja ma umozliwia¢ operacje na danych wejsciowych, w celu
eksportowania i filtrowania metadanych oraz w celu ich wykorzystania poza aplikacjg. Ponadto,

aplikacja ma réwniez pozwoli¢ na uruchamianie algorytmdw uczenia maszynowego, w celu
weryfikacji poprawnosci przewidywan.



1.3. Koncepcja projektu

Ponizszy schemat przedstawia wysokopoziomowg koncepcje projektu. Z gtdwnego zbioru danych
zostajg wydzielone podzbiory zawierajgce metadane oraz wyniki poszczegélnych algorytmoéw (dla
kazdego z algorytmow osobno). Na ich podstawie budowane sg modele predykcji. Z drugiej strony,
z danych uzytkownika sg wyciggane metadane, ktére bedg stanowity przypadek testowy. Kazdy z
modeli zostaje uruchomiony, w rezultacie czego otrzymujemy przewidywang ocene jakosci
kazdego z algorytmdw na danych uzytkownika. Ten, ktéry otrzymat najwyzszg ocene, zostaje

wskazany jako

najlepszy.
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2. Zrodto danych

2.1.OpenML

Aby uczenie maszynowe dato oczekiwane rezultaty, wymagane byto pozyskanie odpowiednich
zbiorow danych wejsciowych. Idealnym Zrédtem okazata sie baza danych projektu OpenML. Projekt
ten jest otwartg inicjatywg zrzeszajgcg ludzi zwigzanych z uczeniem maszynowym. W swojej bazie
danych, OpenML skfaduje dane liczbowe na temat dziatania algorytmow na réznych zbiorach
danych (dostepnych na stronie) - dane te generujg uzytkownicy przez uruchamianie tych
algorytmdw na swoich komputerach, przy pomocy specjalistycznego oprogramowania, m.in Weka.
Cechami charakteryzujgcymi uruchomienie algorytmu sg miedzy innymi (oryginalne nazwy
angielskie): predictive accuracy, precision, recall. W dalszej czesci beda one ogdlnie nazywane
miarami.

Kazdy z dostepnych w bazie OpenML zbioréw danych jest rowniez opisany zestawem atrybutéw
opisujgcych sam zbidr - sg to wtasnie metadane. Nalezg do nich miedzy innymi: number of
instances, number of classes, class entropy, number of numerical attributes i inne.

Baza danych jest udostepniona w wersji petnej i czesciowej pod adresem:

http://www.openml.org/downloads/. Plik zawiera skrypt jezyka SQL tworzacy odpowiednig
strukture tabel, jak i wstawiajgcy do nich dane. Baza danych OpenML dziata na DBMS MySQL, wiec
ten wtasnie system zostat wykorzystany w projekcie.

2.2.Struktura bazy danych

O ile zawartosc bazy OpenML okazata sie bardzo wartosciowa w kontekscie projektu, o tyle praca z
nig wymagata poczatkowo dtugotrwatego procesu reverse engineering, ze wzgledu na brak petnej
dokumentacji struktury relacji, a ta zawierata 51 tabel. Plik SQL, ktory tworzyt baze nie zawierat
polecen tworzenia ograniczen integralnosciowych w postaci kluczy obcych, ponadto nazwy
niektérych kolumn, ktére byty kolumnami potgczeniowymi miaty catkowicie inne nazwy w réznych
tabelach. Na podstawie analizy zawartosci tabel jak i sposobu prezentacji danych bezposrednio na
stronie OpenML.org udato sie jednak odkry¢ strukture relacji, tak aby méc prawidtowo budowac
zapytania o konkretne dane.

2.3. Uzycie bazy danych

Aby maéc elastycznie wykonywac zapytania agregujgce na bazie danych OpenML, zostaty
przygotowane widoki, tgczgce tabele opisujgce zbiory danych z tymi opisujgcymi dane na temat
uruchomien algorytmow. Jednym z problemow na tym etapie okazat sie sposéb reprezentac;i
danych tabelach. Meta atrybuty opisujace zbiory danych, byty przechowywane w bazie w formie
wierszowej, tak jak ponizszy przyktad:

BEYE Quality Value
1 NumberOfMissingValues 2

2 ClassCount 6

3 ClassEntropy -1.0




Wymagana reprezentacjg, nadajaca sie do przekazania do algorytmu uczenia maszynowego byta
natomiast nastepujaca forma:

BEYE NumberOfMissingValues ‘ ClassCount ClassEntropy
1 2 6 NULL

Dla osiggniecia takiego efektu, zostata wygenerowana najpierw lista unikalnych nazw meta
atrybutow (quality), a nastepnie przeksztatcona ona zostata na widok zawierajacy podzapytania w
klauzuli select, tworzgc w ten sposéb perspektywe o rzgdanej formie reprezentacji. Fragment kodu
tworzgcego widok przedstawia sie nastepujgco:

{SELECT
“ds”. did” AS “did”,
(SELECT
“idq” . wvalue®
FROM
“data_quality® "idg”
WHERE
((Cidg . data” = "ds”. did™)
AND (" didg . quality™ = 'ClassCount'})
LIMIT s 1) A5 "ClassCount™,
(SELECT

“idq” . wvalue”
“data_quality™ "idg”
(("idg . data” = “ds”. did")

AND (" idq . quality”™ = 'ClassEntropy'))
LIMIT @ , 1) AS “ClassEntropy”,

2.4.Uzycie bazy danych

Zapytanie to odwzorowuje operacje pivot wykonang na tabeli z meta atrybutami - transformuje
strukture wierszowg na kolumnowa. Widok w koricowej wersji posiadat 101 kolumn z meta
atrybutami i 4 kolumny dodatkowe (m.in z identyfikatorem zbioru danych).

Kolejnym problemem na etapie tworzenia widokdéw okazata sie wydajnosé. Skrypt tworzacy baze
danych nie zawierat polecen tworzgcych indeksy. Zadowalajgca szybkos$¢ dziatania zapytan uzytych
do tworzenia perspektyw osiggnieto przez dodanie indeksdw na wszystkich kolumnach uzytych w
obrebie zapytania. Dalsza diagnoza problemdw z wydajnoscig nie byta wymagana.

Kazdy algorytm w bazie danych jest opisany za pomocag trzech kolumn: klasy, wersji i parametrow.
Wymaganiem projektu byta maksymalna elastycznos¢ w kwestii wyciggania danych z bazy, stad
powstaty trzy dodatkowe perspektywy, pozwalajgce grupowaé miary algorytmow wedtug kazdej z
podanych wyzej kolumn. W trakcie grupowania, funkcjg agregujgcg miare algorytmow byta
mediana. W uwagi na utrudniong implementacje takiej agregacji wewnatrz zapytania SQL (w
dialekcie MySQL), obliczenia mediany i grupowania dokonano po stronie aplikacji. W ramach
projektu, ograniczono zakres wycigganych miar algorytmow do tych, opisujgcych eksperymenty
wykonane za pomocg metody 10-fold cross validation zgodnie z wymaganiami prowadzgcego
projekt.



Gtéwne perspektywy prezentowaty sie nastepujgco:

v |Z| dataset_metadata
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did

name
default_target_attribute
url

ClassCount
ClassEntropy
DecisionStumpAUC
DecisionStumpErrRate
DecisionStumpKappa
Defaultfccuracy
Dimensionality

[reszta kolumn pominieta)

Dzieki takiej strukturze, zapytanie wyszukujgce wszystkie metadane, ze wszystkich dostepnych
zbiorow danych, wraz z miarg dla wybranego algorytmu zostato bardzo uproszczone i wygladato
nastepujgco:

SELECT amd.*, meta.*

wher

e amd.measure =

EROM
A

algorithm_measures_con_datasets amd
join dataset_metadata meta cn amd.did = meta.did

'predictive_accuracy'
and algorithm_class =

"weka.NaiveBayes'

Jego wynikiem byta tabela o nastepujgcej strukturze:

did

[

= o s La

name ClassCount
anneal 6.0
kr-vs+p 2.0

labor 2.0
arrhythmia 15.0

letter 26.0
audiology 24.0

ClassEntropy  Dimensionality

-1.0 0.043429344097995544
0.9985755... 0.011576971214017523
0.9345490... 0.2982455140350877
-1.0 0.56194690265486725
4,6998107... B8.5E-4

3.4219467... 0.30973451327433627

[pozostate wiersze)
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Poza gtownymi perspektywami, zostato utworzonych jeszcze kilka mniejszych, ktére pozwolity na
tatwe wyswietlanie dostepnych atrybutéw i algorytmow z poziomu GUI aplikacji - byty to widoki
wyswietlajgce unikalne wartosci wymaganych kolumn.
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. Moduty aplikacji

Zgodnie z zatozeniem aplikacja ma by¢ przeznaczona zaréwno dla ekspertdw jak i uzytkownikdw
podstawowych. Rola eksperta sprowadza sie do przygotowywania zbioréw metadanych, ktore
nastepnie mogg zosta¢ wykorzystane przez uzytkownika w celu przeprowadzenia predykg;ji
optymalnego algorytmu dla wtasnego zbioru danych.

3.1.Dla ekspreta

Czes¢ ekspercka jest najbardziej rozbudowana i to wtasnie tam znajduje sie wiekszo$¢ modutow
integracji z zewnetrznymi systemami, w tym w szczegdlnosci z bazg OpenML. Dla eksperta
przeznaczone sg 4 zaktadki aplikacji:

« Algorithms by class

« Algorithms by version

« Algorithms by parameters
« Generated metadata

OpenML App

B OpenML App

Algorithm version

knn

AKNN(1)#¥learning.supervised. methods.knn AKNN -- k cr =

ANHBNN(1)#learning supervised.methods.knn ANHBNN
CBWKNN(1}#learning.supervised.methods.knn.CEBWKNN

DWHFNN(1}#learning.supervised.methods.knn. DWHFNN
HFNN(1)}#leamingsupervised.methods.knnHFNN -- thet
HIKNN(1)}#learning.supervised.methods.knn. HIKNN -- m’
HubMiner AKNN(1)}#learning.supervised. methods knn AK
HubMiner ANHBNN(1}#learningsupervised methods.knr
HubMiner.CBWKNN(1)}#learning.supervised.methods.knn
HubMiner. DWHFNN(1)#learning.supervised.methads.knt
HubMiner HFNN(1)}#leaming.supervised. methods.knn.HF
HubMiner HIKNN{1)}#learning.supervised. methods.knn.H
HubMiner HwKNN(1)#learning supervised methods.knn.}
HubMiner KNN{1)#learning.supervised.methods.knn.KNI
HubMiner. NHBNN(1)#leaming supervised methods.knn.!
HubMiner NWKNN(1}#learning.supervised methods.knn.
HwKNN(1)#leamning supervised methods.knn. HwKNN --

KNN(1)}#learning.supervised.methods.knn.KNN — k cmet
NHBNMN(1)#learning supervised.methods.knn.NHBNN --

NWKNN(1)#learning supervised methods.knnNWKNN --
R.3.1.2.classifkNMN(1)#<empty>

classif.kknn(1)#

classif.kknn(2)#<empty>

classif.kknn(3)#<empty>

classif.kknn{d)#<empty>

classif.knn(1)}#<empty>

moa.BLAST(1)#meta.BLAST -b bayes NaiveBayes functior
< >

Algarithms by version | Algorithms by parameters | Generated metadata | User dataset | Weka

Measure
area_under_roc_curve
cluster-anil
confusion_matnx
c_index
kappa
matthews_correlation_coefficient
mean_absolute_error
mean_weighted_recall
number_of_instances
precision
predictive_accuracy
root_mean_squared_error

usercpu_time_millis

Generated metadata | User dataset | Weka

Available metadata

count

ClassCount

IncompletelnstanceCount

InstanceCount

Selected metadata

reset clear

NumberOfinstances
NumberOffeatures
NumberOfClasses
PercentageOfNumericAtts
PercentageCfMNominalAtts
PercentageCfBinaryhtts
PercentageCfMissingValues
ClassEntropy
MeanMutuallnformation
MeanAttributeEntropy
MeanSkewnessOfNumericAtts
MeanKurtosisOfNumericAtts
MeanStdDevOfNumericAtts
NumberOfinstancesWithMissingValues
Dimensionality
EquivalentNumberOfAtts
IncompletelnstanceCount
MajorityClassSize
MinorityClassSize
MaxNominalAttDistinctValues
MeanNominalAttDistinctValues
MeanMeansOfNumericAtts
NegativePercentage
PositivePercentage

NoiseToSignalRatic

GENERATE METADATA



Pierwsze trzy zaktadki stuzg do selekcji danych, bedgcymi pdzniej danymi uczagcymi modele. Na
kazdej z tych zaktadek ekspert moze wybrac rodzaj algorytmu (algorithm class/version), miare
(measure) oraz metadane, ktore chce wykorzysta¢ do utworzenia modelu. Rdznica jednak polega na
szczegbtowosci wyboru algorytmu.

Pierwsza z zaktadek (Algorithms by class) pozwala na najbardziej ogdlny wybdr algorytmu. Dla danej
klasy algorytmu (np. weka.NaiveBayes) dostepna jest tylko jedna wersja.

Druga zaktadka (Algorithm by version) oferuje bardziej szczegdtowy wybér. Dla danej klasy
algorytmu (np. weka.NaiveBayes) dostepnych jest najczesciej kilka jego réznych wersji np.
weka.NaiveBayes(1), weka.NaiveBayes(2), itd.

W obu przypadkach ze wzgledu na pewien stopien generalizacji wyboru i konieczno$¢ grupowania
wynikow dla kilku réznych rodzajow parametryzacji uruchomienia algorytmu, dla wybranej miary
(np. predictive_accuracy) obliczana, a nastepnie zwracana jest mediana. Ta cecha moze oczywiscie
negatywnie wptywac na jakos¢ otrzymanego rezultatu predykcji, dlatego tez, dla najbardziej
zaawansowanych uzytkownikdw przeznaczona jest trzecia zaktadka, ktéra pozwala na wybodr nie
tylko wersji algorytmu, ale réwniez konfiguracji parametrow.

Wybor okreslonych wartosci w przypadku kolumn Algorithm oraz Measure dokonujemy poprzez
zaznaczenie interesujacej nas wartosci. Dla kolumny Available metadata dostepna jest specjalna
kontrolka, pozwalajgca wybraé wiele wartosci poprzez przerzucenie ich z lewej do prawej kolumny.
Wartosci z prawej kolumny zostang wybrane do wygenerowowanego zbioru danych.

Kolumny Algorithm oraz Available metadata ze wzgledu na bardzo rozlegty dziedzine dostepnych
wartosci umozliwiajg wyszukiwanie poprzez wpisanie catosci lub fragmentu interesujgcej nas nazwy
w pole tekstowe znajdujace sie nad dang kolumna.

W kazdej ze wspomnianych zaktadek, w prawym dolnym rogu znajduje sie przycisk Generate
metadata, ktory pobiera z bazy danych wybrane wczesniej wartosci i przenosi je do zakfadki
Generated metadata.

B OpenML App — 3%

Algorithms by class | Algorithms by version | Algorithms by parameters | Generated metadata | User dataset | Weka

did name measure algorithm_class algorithm algorithm_parameters score NumberOfinstances NumberOfFeatures NumberOfClasses
predictive_accuracy wekaNaiveBayes weka.NaiveBayes(10)  weka.classifiers.bayes.NaiveBayes 7

762 fri_c2_100_10 predictive_accuracy wekaNaiveBayes weka.NaiveBayes(2) weka.classifiers.bayes.NaiveBayes 072 100 n 2

1059 arl predictive_accuracy wekaNaiveBayes wekaNaiveBayes(2)  weka.classifiersbayesNaiveBayes 085124 121 30 2

833  bank32nh predictive_accuracy wekaNaiveBayes wekaNaiveBayes(10) weka.classifiers.bayes.NaiveBayes  0.801514 8192 3 2

1162 AP_Owvary Uterus predictive_accuracy  wekaNaiveBayes weka.NaiveBayes(10) weka.classifiers.bayes.NaiveBayes  0.860248 322 10037 2

858  hungarian predictive_accuracy wekaNaiveBayes weka.NaiveBayes(10) weka.classifiers.bayes.NaiveBayes  0.846939 294 14 2

797 fri_c4_1000_50 predictive_accuracy wekaNaiveBayes wekaNaiveBayes(10) weka.classifiers.bayes.NaiveBayes  0.69 1000 51 2

14 mfeat-fourier predictive_accuracy wekaNaiveBayes wekaNaiveBayes(1)  weka.classifiers.bayes.NaiveBayes  0.7598499999999999 2000 77 10

a7 mfeat-fourier predictive_accuracy  weka NaiveBayes weka.NaiveBayes(10) weka.classifiers.bayes.NaiveBayes  0.9945 2000 77 2

1538  wvolcanoes-d1 predictive_accuracy  wekaNaiveBayes weka.NaiveBayes(10) weka.classifiers.bayes.NaiveBayes  0.039449 8753 4 5

E] ecoli predictive_accuracy wekaNaiveBayes wekaNaiveBayes(1)  weka.classifiers.bayesNaiveBayes  0.854167 336 & 8

904 fri_c0_1000_50 predictive_accuracy wekaNaiveBayes wekaNaiveBayes(10) weka.classifiers.bayes.NaiveBayes  0.848 1000 31 2

1049 pcd predictive_accuracy  wekaNaiveBayes wekaNaiveBayes(2)  weka.classifiers.bayes.NaiveBayes 0.874486 1458 38 2

281 kdd_internet_usage predictive_accuracy  wekaNaiveBayes weka.NaiveBayes(10) weka.classifiers.bayes.NaiveBayes  0.854472 10108 69 2

868 fri_cd_100_25 predictive_accuracy wekaNaiveBayes wekaNaiveBayes(10) weka.classifiers.bayes.NaiveBayes  0.68 100 26 2

772 quake predictive_accuracy wekaNaiveBayes weka.NaiveBayes(2)  weka.classifiers.bayes.NaiveBayes  0.551882 2178 4 2

929  rabe_176 predictive_accuracy  wekaNaiveBayes wekaNaiveBayes(10) weka.classifiersbayes.NaiveBayes  0.671429 70 5 2

1467  climate-model-simulation-crashes  predictive_accuracy  weka NaiveBayes weka.NaiveBayes(10) weka.classifiers.bayes.NaiveBayes  0.883333 540 21 2

380 fhiswc predictive_accuracy  weka NaiveBay weka.MaiveBayes(10)  weka.classifiers.bayes.NaiveBayes  0.610448 2483 2001 17

1487  ozone-level-8hr predictive_accuracy wekaNaiveBayes weka.NaiveBayes(10) weka.classifiers.bayes. NaiveBayes 0710734 2534 73 2

39 ionasphere predictive_accuracy wekaNaiveBayes wekaNaiveBayes(1)  weka.classifiers.bayes.NaiveBayes  0.826211 351 35 2

919 rabe_166 predictive_accuracy  weka NaiveBayes  weka.NaiveBayes(10) weka.classifiers.bayes.NaiveBayes 0925 40 3 2

848  schivote predictive_accuracy  wekaNaiveBayes weka.NaiveBayes(10) weka.classifiers.bayes.NaiveBayes 0447368 38 6 2

890 cloud predictive_accuracy wekaNaiveBayes weka.NaiveBayes(2)  weka.classifiers.bayes.NaiveBayes  0.62037 108 8 2

TI7 sleuth_ex1714 predictive_accuracy wekaNaiveBayes wekaNaiveBayes(2)  weka.classifiersbayes.NaiveBayes  0.829787 47 & 2

843 house_8L predictive_accuracy  wekaNaiveBayes weka.NaiveBayes(10) weka.classifiers.bayes.NaiveBayes 0.792354 22784 9 2

< > -

Refresh Export Data



Tam wyselekcjonowane dane trafiajg do interaktywnej tabelki, dzieki ktérej uzytkownik moze je z
tatwoscig przegladac, automatycznie sortowac oraz zmienia¢ kolejnos¢ kolumn.

Jesli osiggniety rezultat przetwarzania nie spetnia zatozonych oczekiwan proces mozna powtérzyc
powracajgc do jednej z trzech zaktadek stuzgcych do selekcji danych.

W przeciwnym przypadku dane mozna wyeksportowac do pliku *.csv po kliknieciu przycisku Export
Data znajdujgcego sie w prawym dolnym rogu.

Oprécz podstawowych funkcjonalnosci dostepnych poprzez interfejs graficzny aplikacji, dostepne sg
réwniez pliki konfiguracyjne pozwalajgce zdefiniowac listy atrybutéw, ktére majg byc zawsze
eksportowane oraz takich, ktére majg by¢ domyslnie wybrane.

3.2.Dla uzytkownika

Aby dokonywac predykcji na danych uzytkownika, niezbednym byto wyciaggniecie ze zbioru danych
uzytkownika metadanych, odpowiadajgcym tym ze zbioréw uczgcych. W tym celu dokonano
integracji z biblioteka Fantail, ktora wchodzi w sktad kodu Zzrédtowego samej aplikacji webowej
OpenML.org i jest dostepna pod adresem:
https://github.com/openml/OpenML/tree/master/metafeatures.

Integracja polegata na wydzieleniu tego modutu z kodu zréodtowego OpenML, a nastepnie
przeniesieniu go do aplikacji wraz z wymaganymi zaleznosciami. Tak samo, jak w przypadku
wybierania danych do eksportu w zaktadach dla eksperta, tak i tutaj dodana zostata mozliwosé
wyboru tylko niektérych atrybutdw. Biblioteka Fantail pozwala na ekstrakcje 54 typow meta
atrybutow, jednak nazwy niektdrych z nich nie byty spdéjne z nazwami atrybutéw z bazy danych
OpenML, np. NumberOfinstances wewnatrz Fantail, w bazie byt nazwany InstanceCount. Aby
rozwigzac ten problem, zaprojektowany zostat system aliaséw, konfigurowalny za pomoca pliku
XML. Modut Fantail rozszerzono w ten sposdb, aby przed zwrdceniem metadanych,
przetransformowat ich nazwy zgodnie ze skonfigurowanymi aliasami. Dzieki temu zabiegowi,
metadane wyciggniete ze zbioru uzytkownika mogty zostac z tatwoscig uzyte jako dane wejsciowe
do modeli predykcji, zbudowanych w aplikacji. Struktura pliku XML przedstawia sie nastepujgco:
<2xml version="1.0" encoding="yLf-8" 2>
<metattributes>
<aliases>
<forxfumber0f Instances</fors
<aliasxInstanceCount</alias>
</faliases>
<aliazes>
<forxfumber0fFeatures</for>
<alias>HumAttributes</alias>

<Sfaliases>
</metattributes>

Element for wskazuje na nazwe uzywang przez biblioteke Fantail, natomiast element alias
wskazuje na nazwe zgodng z nazewnictwem OpenML.


https://github.com/openml/OpenML/tree/master/metafeatures

By moc zarekomendowac¢ uzytkownikowi algorytm, konieczne jest wykonanie kilku krokéw. Po za
posiadaniem zbioru danych, na ktorym chce operowac, konieczne jest posiadanie zbiorow
treningowych tzn. plikdw .csv wygenerowanych z bazy z uzyciem tej aplikacji. By predykcja byta
wiarygodna, musze one posiadac takie same meta-atrybuty, a powinny sie roznié¢ wersja

algorytmu, dla ktérego eksportujemy dane z bazy. Wspomniane pliku powinny zostac¢ zapisane do
wspodlnego folderu. Po przejsciu do zaktadki User dataset konieczne jest wskazanie pliku, dla
ktorego chcemy dokonadé predykcji. Nastepnie uzytkownik wskazuje $ciezke do folderu, w ktérym
znajdujg sie pliku, ktére postuzg za zbiory treningowe. Konieczne jest rowniez wyciggniecie meta-
danych dla wybranego pliku, ktére postuzg za zbidr testowy.

Po wykonaniu powyzszych krokow uzytkownik moze skorzystac z przycisku rekomendacji. Reakcja

na to jest uruchomienie budowania modeli dla wszystkich plikéw .csv zawartych we wskazanym
folderze. Sg one budowane z uzyciem algorytmu M5Prime, ktéry pozwala dokonaé predykgc;ji
atrybutow numerycznych. Po zbudowaniu modelu dla kazdego zbioru danych, dokonywana jest
ewaluacja z wykorzystaniem zbioru testowego, w rezultacie czego otrzymywany jest wynik

okreslajgcy doktadnos¢ predykcji. Po sprawdzeniu wszystkich wynikow, uzytkownik jest
informowany o tym, jaki algorytm zadziata¢ najbardziej efektywnie na wskazanym zbiorze danych.

B OpenML App

Algorithms by class | Algorithms by version | Algorithms by parameters | Generated metadata | User dataset| Weka

Select your dataset:
open dataset file

® extract selected metadata

Available metadata

RandomTreeDepth1AUC_K=0
RandomTreeDepth2AUC_K=0
NumMlissingValues
IncompletelnstanceCount
NumNominalAtts
MinNominal&ttDistinctValues
REPTreeDepth3Kappa
DecisionStumpErrRate
MeanAttributeEntropy
J48.0001.kappa
MeanSkewnessOfNumericAtts
REPTreeDepthZAUC
J48.001.ErrRate
MNumAttributes
DefaultAccuracy
Dimensionality
NoiseToSignalRatio
DecisionStumpAUC
PercentageOfBinaryAtts
J48.00001.AUC
J48.0001.ErrRate
REPTreeDepth1Kappa
NBAUC

B:\Intelli OpenMLapp\dataset_61_iris.arff

extract all possible metadata

Selected metadata

reset clear

NumberOfinstances
NumberOffeatures
NumberOfClasses
PercentageQfNumericAtts
PercentageOfNominalAtts
PercentageQfBinaryAtts
PercentageOfiissingValues
ClassEntropy
MeanMutuallnformation
Mean AttributeEntropy
MeanSkewnessOfNumericAtts
MeanKurtosisCfNumericAtts
MeanStdDevOfNumericAtts
NumberOfinstancesWithMissingValues
Dimensionality
EquivalentNumberOfitts
IncompletelnstanceCount
MajorityClassSize
MinorityClassSize
MaxNominalAttDistinctValues
MeanNominalAttDistinctValues
MeanMeansOfNumericAtts

Extracted metadata: 23 | Extract

Recommend

berOfClasses PercentageOfBinaryAtts NegativePercentage EquivalentNumberOfAtts NumberOffeatures NumberOfinstances Pe

< >

Export to CSV
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Uzytkownik moze sprawdzi¢, czy faktycznie predykcja jest prawidtowa wykorzystujgc zaktadke

Weka. Wskazujgc zbiér danych, dla konkretnych atrybutdw, mozna sprawdzi¢, jak konkretny
algorytm dziata dla podanego pliku. Dodano mozliwos¢ parametryzacji i filtrowania, co daje

uzytkownikowi petng swobode w testowaniu dziatania wszystkich algorytmdw dostepnych w

Wece.

B OpenML App

Algorithms by class | Algorithms by version | Algorithms by parameters

Choose file || Recommend

animal
| hair
feathers
eggs
V| milk
airbome

aquatic

¥| toothed
v| backbone
breathes
WENOMOUS
fins
legs
tail
domestic

catsize

Classifier: | \yela classifiers.bayes, NaiveBayes

Filter: weka filters.unsupervised.instance.Randomize

Generated metadata | User dataset | Weka

Correctly Classified Instances 89 851188 %
Incorrectly Classified Instances 12 11.8812 %
Kappa statistic 0.8433

Mean absolute error 0.0449

Root mean squared error 0.1515

Relative absolute error 20,4603 %

Root relative squared error 459184 %

Total Number of Instances 101

=== Confusion Matrix ===

abcdefg < classified as
400000 10] a=mammal
01300000] b=fish
00200000 c=bid
000820 0| d= invertebrate
0003500]e=insect
040000 0] f=amphibian
010010 3] g= reptile

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC

0976 0000 1000 0976 0988 0980
1,000 0057 0722 1000 0839 0825
1,000 0000 1000 1000 1,000 1,000
0800 0033 0727 0800 0762 0735
0625 0032 0625 0625 0625 0593
0000 0010 0000 0000 0000 -0,020
0,600 0000 1000 0600 0750 0767
Weighted Avg. 0881 0014 0868 0881 0869

<
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1,000 1,000
0968 0679
1,000 1,000
0993 0952
0992 0916
0816 0,116
0960 0750

0850 0085

ROC Area PRC Area Class

mammal
fish
bird
invertebrate
insect
amphibian
reptile
0,900

Build model



4. Funkcjonalnos$¢ dodatkowa

4.1.Przenoszenie

Projekt jest odpowiednio dostosowany, by w tatwy i bezproblemowy sposéb mdc przeniesc
projekt na inng platforme. Najprostszym sposobem edycji jego zawartosci jest wczytanie go
poprzez Intellij IDEA. Mozna wykorzystac¢ rowniez inne zintegrowane srodowisko programistyczne,
ale w takim wypadku konieczna jest instalacja oprogramowania Apache Maven. Zostato ono
wykorzystane, gdyz pozwala automatycznie pobieraé niezbedne biblioteki bez interakcji
uzytkownika. Zawarte w pliku pom.xml zaleznosci zostajg zaimportowane i dotgczone do projektu
podczas jego importowania.

By mdc korzystasz z projektu, konieczne jest posiadania bazy danych OpenML. Odpowiedni skrypt
tworzacy jg mozna znalez¢ na stronie organizacji. Dostarczone do projektu skrypty tworzace
widoku i zaktadajgce indeksy na odpowiednich tabelach umozliwiajg proste dostosowanie bazy do
wymagan aplikacji. W docelowym folderze z projektem zawarte sg takze pliki, ktére pozwalajg na
modyfikacje listy atrybutéw i meta-atrybutow, ktére majg zosta¢ domyslnie wybrane przy
eksporcie danych oraz na okreslenie potgczenia z bazg danych. Taka praktyka pozwala
uzytkownikowi zaoszczedzi¢ czas, gdyz proces adaptacji aplikacji na nowej platformie wygania
jedyne dokonywania modyfikacji zawartosci odpowiednich plikdw tekstowych i nie wymagana jest
na tym etapie zadna interakcja z kodem zrédtowym.

4.2.Rozszerzalnosé

Aplikacja zostata stworzona w oparciu o biblioteke JavaFX, ktdora pozwala w prosty sposdb tworzyé
graficzne interfejsy uzytkownika. Tworzac projekt zastosowany zostat wzorzec Model-View-
Controller. Wykorzystana zostata niezaleznos¢ modeli od widokéw, co dato mozliwosé tworzenia
wielu widokdéw reprezentujgcych dane na rdzne sposoby. Zawartosé projektu zostata podzielona
na odpowiednie sekcje (zaprezentowane ponizej), pozwalajgce tatwo zorientowac sie w strukturze
aplikacji i pozwala to na zorientowania sie w sposobie dziatania programu przy pierwszym

kontakcie z kodem Zrodtowym.
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Intuicyjne korzystanie z API
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