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Abstract

The purpose of the article is to analyze frameworks for artificial intelligence applications. In particular, the effective-
ness, time-consumption and resources requirement. Linear regression, random forests and k nearest neighbors models
were created for each framework. The learning data is a dataset containing informations about diamonds and their pric-
es. Each model was designed to learn diamonds’ prices and then make a prediction depending on its specific character-
istics such as cut, color, and volume. The learning data was divided into sets of different sizes to show changes in a
model depending on the amount of training data. Out of the three machine learning frameworks tested, TensorFlow
proved to be the most accurate and SciKit-Learn the fastest.
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Streszczenie

Celem artykutu jest analiza szkieletow aplikacji do sztucznej inteligencji. Zbadane zostaty: skutecznos$¢, czasochton-
nos$¢ oraz ilo$¢ potrzebnych zasobow. Dla kazdego frameworka stworzono modele regresji liniowej, lasow losowych i k
najblizszych sgsiadow. Dane uczace to zbiory danych zawierajace informacj¢ o diamencie oraz jego cenie. Kazdy mo-
del mial za zadanie nauczy¢ si¢ cen diamentéw, a nast¢pnie dokona¢ predykcji w zalezno$ci od ich konkretnych cech tj.
szlif, kolor, obj¢tos¢. Dane uczace zostaly podzielone na zbiory o réznej wielkosci dzigki czemu mozna bylo zaobser-
wowaé¢ zmiang w modelu w zaleznosci od liczby danych treningowych. Z trzech przebadanych szkieletéw programi-
stycznych do uczenia maszynowego TensorFlow wykazal si¢ najwigcksza skutecznoscia, a SciKit-Learn najkrotszym
czasem dokonywania predykcji.
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1. Wstep sob liczenia jego trafnosci. Kolejnym czynnikiem, pod
wzgledem ktérego pordwnywane sg klasyfikatory, jest
czasochtonno$¢. W pracy rozrézniono jej dwa rodzaje:
czasochlonno$¢ uczenia i predykcji. Czasochtonno$é
uczenia okresla, w jakim czasie algorytm jest w stanie
przetworzy¢ otrzymane dane oraz wyciggng¢ z nich
wnioski. Z kolei czasochtonnos¢ predykeji oznacza czas
potrzebny algorytmowi na przetworzenie danej testuja-
cej i wskazanie wyniku na podstawie zebranych wcze-
$niej danych. Podczas wykonywania skomplikowanych
obliczen na ogromnych zestawach danych bardzo wazna
jest rowniez kwestia wydajnosci sprzgtowej. Przy po-
réwnywaniu algorytméw zwrdcono uwage na potrzebne
do dziatania aplikacji zasoby procesora i pamieci sys-
temowe;j.

Celem artykutu jest przetestowanie modeli utworzo-
nych na podstawie szkieletéw programistycznych do
uczenia maszynowego, poroéwnanie i wytypowanie
najlepszych pod wzgledem skutecznosci, czasochtonno-
$ci i potrzebnych zasobow. Ma to pomdéc w wyborze
frameworka najbardziej odpowiadajacego potrzebom
programisty i postawione-go przed nim zadania.

Przez autoro6w badan postawione zostaty dwie hipo-
tezy badawcze nastgpujacej tresci:

Uczenie maszynowe to jedna z odnog sztucznej inteli-
gencji, ktora cieszy si¢ coraz wigkszym zainteresowa-
niem [1]. Odpowiednio przygotowane modele potrafig
przetworzy¢ duzg liczbe danych i ,,nauczy¢ si¢” przewi-
dywa¢ wyniki tych pobranych pézniej. Algorytmoéw
wykorzystywanych do uczenia maszynowego jest jed-
nak wiele i nie zawsze wiadomo, ktory speini oczeki-
wania uzytkownika. Wedlug autoréw publikacji z tej
dziedziny, ktérzy starajg si¢ nauczy¢ czytelnika wyko-
rzystywania sztucznej inteligencji do swoich celow,
rézne szkielety odznaczaja si¢ cechami deklasujacymi
konkurencje [2] [3]. Trudno jest jednak jednoznacznie
stwierdzi¢, ktory framework jest najlepszy, a bardzo
prawdopodobne jest to, ze nie istnieje taki, ktory jest
bezsprzecznie najlepszy i deklasuje konkurencje.
Jednym z najwazniejszych parametrow cechujacych
sztuczng inteligencje jest jej skuteczno$¢. Okresla ona,
w jakim stopniu mozna by¢ pewnym, ze przewidziany
przez algorytm wynik jest bliski prawdzie. W artykule
zostaly przedstawione trzy badane szkielety majace
zastosowanie w sztucznej inteligencji. Sa to: SciKit-
Learn [4], PyTorch [5] i TensorFlow [6]. Kazdy z bada-
nych w artykule algorytméw posiada swoj wlasny spo-
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H1: Model charakteryzujacy si¢ najwigksza skutecz-
no$cig pobiera jednocze$nie najwigcej zasobow proce-
sora ze wszystkich poréwnywanych sztucznych inteli-
gencji.

H2: Zaden z modeli nie przoduje nad innym w kaz-
dej z kategorii jednoczesnie.

Po przeprowadzeniu badan i na podstawie analizy
otrzymanych wynikow autorzy pracy wyciagng wnioski
o ich prawdziwosci lub nie.

2. Metodyka badan
2.1. Stanowisko badawcze

W celu uzyskania jak najbardziej wiarygodnych wyni-
kow pomiarowych badanie zostalo przeprowadzone
w odizolowanym $rodowisku maszyny wirtualnej. Zo-
stato ono skonfigurowane w nastgpujacy sposob:

e na komputerze osobistym zainstalowano oprogra-
mowanie VirtualBox w wersji 6.1.28;

e na maszynie wirtualnej zainstalowano system Win-
dows 11 PRO w wersji 64-bit;

e na wirtualnym systemie zainstalowano Pythona
w wersji 3.10.0.

2.2. Przygotowanie danych

Dla kazdego szkieletu aplikacji dane byly przygotowy-
wane w identyczny sposob. Kod przygotowujacy dane
zostat przedstawiony na Listingu 1.

Pierwsze dwie linie oznaczaja pobranie zbioru danych z
pliku “diamonds ready.csv”. Nastgpnie usuwana jest
kolumna “Unnamed: 07, gdyz tworzona jest wraz ze
zbiorem, a zbidér permutowany jest w celu zmienienia
kolejnosci danych za pomoca metody shuffle. Python
zapewnia bardzo szybkie i efektywne dziatanie na zbio-
rach. Wywotanie metody iloc dla zbioru pozwala na
elastyczne wybieranie danych. W tym konkretnym
przypadku pobierane sg rekordy od indeksu 0 do indek-
su records_count, ktory przyjmuje wartosci 10000,
30000 albo 50000, w zaleznosci od wielkoSci testowa-
nej probki. Dzigki wezesniejszemu przestawieniu dane
r6éznig si¢ od tych przy wezesniejszej probie. Tak przy-
gotowany zbior nalezy rozdzieli¢ na dane szukane ,,y”,
w tym przypadku jest to kolumna ,,price” zawierajaca
ceny diamentéw oraz dane opisujace te ceng X tj.
liczba karatow, szlif, kolor itd.

Proces uczenia polega na wprowadzaniu do algo-
rytmu danych ,,X”. Algorytm nastgpnie zwraca przewi-
dywang cene¢, ktora poréwnywana jest z prawidtows
wartos$cig zapisang w zbiorze ,,y”. Po procesie uczenia
nalezy sprawdzi¢ skuteczno$¢ danego modelu na da-
nych, ktorych nie miat okazji przetworzy¢ czyli na zbio-
rze testowym. W przypadku opisywanych badan dane
zostaly rozdzielone w proporcji 80% danych treningo-
wych oraz 20% danych testowych. W ten sposob, dzigki
metodzie train_test_split, w prosty sposoéb mozna przy-
gotowac dane. Przyjmuje ona jako parametr zbiory ,,X”
i,Yy’, wielkos¢ zbioru sprawdzajacego oraz losowa
warto$¢ catkowita, ktora jest wykorzystana przy permu-
tacji elementow.

Kazda kolumna w zbiorze opisuje pojedyncza ceche
danego diamentu co skutkuje tym, ze ich wartosci po-
siadaja rozne rzedy wielkosci. Aby zniwelowa¢ blad,
ktéry moze sugerowa¢ modelowi, ze wigksze wartosci
sa bardziej znaczace niz mniejsze, wykonywany jest
proces normalizacji. Klasa, ktora zostala wykorzystana
w tym kodzie to StandardScaler. Najpierw za pomoca
metody fit_transform obiekt analizuje dane, na ktérych
bedzie operowal, a nastgpnie przeprowadza proces nor-
malizacji na podstawie $redniej i odchylenia standardo-
wego. Tak przetworzone dane sa gotowe do wykorzy-
stania przez modele.

Listing 1: Przygotowanie danych do nauki

diamonds = pd.read_csv(r"C:\Users\piotr\OneDrive\Dokumenty\Studia\Magiste
diamonds.drop(['Unnamed: 8'], axis=1, inplace=True)

diamonds = shuffle(diamonds)

diamonds = diamonds.iloc[:records_count, :1

X = diamonds.drop(['price'], axis=1)

diamonds['price’]

e

_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=6.2,
random_state=66)

sc = StandardScaler()

X_train = sc.fit_transform(X_train)

X_test = sc.transform(X_test)

2.3. Proces uczenia modelu

Algorytm przetwarza dane w postaci krokow badz
epok [7]. Kazdy krok polega na cigglym uczeniu i
sprawdzaniu czy dana, ktéra przewidziat algorytm jest
ta, ktorej szukano. Jezeli wykryty zostanie btagd model
nanosi na siebie poprawki. Po wprowadzonych zmia-
nach program sprawdza czy dla kolejnej danej przewi-
dziany wynik jest poprawny. Proces ten powtarza si¢
ustawiong przez programist¢ liczbe razy. Im dhuzej
model si¢ uczy tym lepszg skuteczno$¢ powinien osig-
gnad.

Na Rysunku 1 przedstawiony zostal wyswietlany
przez Tensorflow proces uczenia.

Epocn 1/20
pre

5 - val.L
VAL loss: 409.3570 - val_wae:
val_loss: 388.2634 - valsae

70.3160 - VaL.l0ss: 381.7056 - Vel wse: 38

val_loss: 376.7699 - val_sae: 374.76%

VAl loss: 35,9737 - Vel sae:

..... 8 - val_loss: 379.8013 - val_sae

25 zmsstep

36,6861

val_loss: 37,3614 - v

23 zes/step - Loss

360.6861 - man:

=] - 25 2ms/step - loss: J4b.2987 - wae: 3ub.2987 - val.loss: 364.5911 - val sae

Rysunek 1: Przykladowy proces uczenia.

Ten model trenowany byt przez 20 epok, a kazda
z nich zajeta mu od 2 do 3 sekund. Blad oznaczany jest

173



Journal of Computer Sciences Institute

24 (2022) 172-175

przez ,omae” (ang. mean absolute error), czyli $redni
btad bezwzgledny mowiagcy o tym, jakiego odchylenia
od poszukiwanej warto§ci mozna si¢ spodziewaé. Im
mniejszy jest dany btad tym bardziej dokladny jest
model. Przedstawiona na rysunku 1 sztuczna inteligen-
cja zaczeta z bardzo wysokim btedem rzedu 1300, jed-
nak kilka epok pdzniej zmniejszyta go do okoto 300.
Zmieniajac liczbe epok oraz liczbg rekordow w kazdej
epoce mozna usprawnia¢ ten wynik, jednak w tym ba-
daniu  uzyto najbardziej powszechnych metod
i wartosci.

2.4. Wyliczanie skutecznosci

Skutecznos¢ liczona jest za pomoca udostgpnianych
przez szkielety aplikacji metod, ktore przyjmowaty jako
dane wej$ciowe zbidr cen, ktore przewidzial model oraz
zbidr cen, ktéore powinien przewidzie¢ (rzeczywi-
stych) [8]. Dla SciKit-Learn i PyTorch wykorzystana
zostata funkcja, ktora zwraca wspotczynnik determina-
cji R2, jako liczbg z zakresu od zera do jeden. Im blizej
jedynki jest dana skuteczno$é¢, tym dokltadniejszy jest
model. Dla TensorFlow wykorzystano funkcje ,,mean
absolute percentage error”, ktora jest miarg doktadnosci
przewidywania metody prognozowania w statystyce.
Ten wariant metody zwraca warto$¢ procentowa.

2.5. Wyliczanie zuzycia procesora i pamieci

Aby sprawdzi¢ zuzycie procesora i pamieci, przed i po
procesie uczenia, pobierana jest informacja o aktualnym
wykorzystaniu obu tych zasobdéw. Z uwagi na to, ze w
tle nie dziala zaden inny mocno obcigzajacy system
proces, mozna przyjaé, ze kazde wigksze roznice spo-
wodowane sa przez badany model. Nastepnie obie te
wartos$ci s porownywane i ustala si¢ stopien zuzycia
procesora i pamigci komputera.

3. Przebieg badania

Pierwszym krokiem w przeprowadzeniu badania jest
trening aplikacji przygotowanymi wcze$niej danymi.
Wtym celu kazdy z klasyfikatorow poddano trzem
sesjom treningowym; zawierajagcym 10000, 30000 oraz
50000 danych wejsciowych. Algorytmem, ktory wyko-
rzystano podczas uczenia, byl algorytm regresji linio-
wej. Nastepnie klasyfikatory poddano probie, ktorej
celem byto ustalenie ich skutecznoéci. Kazda aplikacja
wykorzystywata wlasny sposob liczenia skutecznosci,
charakterystyczny dla uzytego szkieletu programistycz-
nego. Dodatkowo, zarowno podczas uczenia, jak i te-
stowania, aplikacje zwracaly czas potrzebny im do wy-
konania danych akcji oraz zuzyte zasoby systemowe
W postaci pamigci i mocy obliczeniowej procesora.
Model regresji liniowej zaklada, ze dla zbioru da-

n o
nych zaobserwowanych {yi, Xigs oo xip}i—1 istnieje
liniowa relacja migdzy zmienna zalezna y; a wektorem

p X 1 regresorow x;. Przez uwzglednienie skladnika
losowego &; mozna zamodelowac zaleznos$¢ postaci:

Vi = Bol + BiPxiy + -+ Bpxyy + & = x] B + &,
i=1,..,n, ¢Y)

gdzie " oznacza transpozycje; x! 8, to iloczyn skalarny
X i B .

Poniewaz algorytm regresji liniowej zawiera w sobie
czynnik pseudolosowy, to kazdorazowe pobieranie do
badania losowej probki z cato$ci nie ma wplywu na
wynik.

4. Woyniki

Podczas analizy statystycznej na danych wyj$ciowych
dokonano dzialan majacych na celu umozliwienie
przedstawienia wynikow w czytelny i zrozumiaty dla
czytelnika sposob oraz wyciagni¢cie wnioskow pozwa-
lajacych na potwierdzenie badZz obalenie hipotez ba-
dawczych.

Badania wykazaty, ze skutecznos¢ algorytmu Sci-
Kit-Learn wynosi $rednio 91,09%. Srednia skuteczno$é
algorytmu podczas badania klasyfikatorow wytrenowa-
nych dla 10 000 danych wejsciowych wynosi 91,30%,
dla 30 000 — 90,67%, a dla 50 000 — 91,31% (Rysu-
nek 2).
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Rysunek 2: Skutecznosé¢ SciKit-Learn

Badania wykazaty, ze skuteczno$¢ algorytmu Py-
Torch wynosi $rednio 90,71%. Srednia skuteczno$é
algorytmu podczas badania klasyfikatorow wytrenowa-
nych dla 10 000 danych wejsciowych wynosi 90,60%,
dla 30 000 — 90,66%, a dla 50 000 — 90,88% (Rysunek
3).

Badania wykazaty, ze skuteczno$¢ algorytmu Ten-
sorFlow wynosi $§rednio 99,90%. Srednia skutecznosé
algorytmu podczas badania klasyfikatorow wytrenowa-
nych dla 10 000 danych wej$ciowych wynosi 90,90%
oraz 90,91% dla klasyfikatoréw, ktorych liczba danych
wejsciowych wynosita 30 000 oraz 50 000 (Rysunek 4).

W Tabeli 1 zestawiono wszystkie wyniki dla po-
szczegolnych uzywanych w badaniach szkieletow pro-
gramistycznych.
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Rysunek 3: Skuteczno$¢ PyTorch.
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Rysunek 4: Skuteczno$¢ TensorFlow.

Tabela 1: Zestawienie wynikow wszystkich algorytmow

Srednia
Skutecznos¢ | Czasochtonno$¢ Zuzycie Zuzyc1§
Algorytm [%] Is] procesora pamigci
v ‘ (%] (%]
SciKit-Learn 91,09 0,04 14,64 -0,004
PyTorch 90,71 474,91 -24,22 -0,04
TensorFlow 99,90 68,55 -5,22 0,26
5. Wnioski

Badania wykazaty, ze najwigksza skutecznosciag w do-
konywaniu predykcji charakteryzuje si¢ szkielet pro-
gramistyczny TensorFlow o $redniej trafnosci na po-
ziomie 99,90%. Jego $redni sumaryczny czas trenowa-
nia i dokonywania predykcji wynosi 68,55s. Jest to czas
znacznie wigkszy od algorytmu SciKit-Learn, ale ponad
6 krotnie mniejszy od algorytmu PyTorch. Plasuje to
algorytm TensorFlow na drugim miejscu pod wzgledem
czasochtonnosci, co dowodzi nieprawdziwosci hipotezy
badawczej H1: Model charakteryzujacy si¢ najwigksza

skuteczno$cig potrzebuje jednocze$nie najwigcej czasu
na wykonanie operacji ze wszystkich porownywanych
sztucznych inteligencji.

Badania wykazaly, ze najwigksza oszczgdnos$cia czasu
charakteryzuje si¢ szkielet programistyczny SciKit-
Learn o $redniej sumie czas6w trenowania i dokonywa-
nia predykcji na poziomie 0,04s (Tabela 1). Jednocze-
sna dominacja szkieletu TensorFlow w skutecznos$ci
dokonywania predykcji dowodzi stusznosci hipotezy
badawczej H2: Nie istnieje model, ktory jest najlepszy
w kazdej kategorii.

W toku prowadzonych badan wyciagnigto wnioski,
Ze poziom zuzycia zasobOw procesora i pamigci syste-
mowej przez algorytmy jest znikomy. Pomimo upew-
nienia si¢, ze podczas badania nie pracowaly zadne
zbedne programy, niezalezne od uzytkownika procesy
systemowe powodowaly znaczne wypaczenie pomia-
réow. Ujemne pomiary zuzycia procesora i pamigci sys-
temowej byly prawdopodobnie spowodowane zamknig-
ciem dzialajacego w tle procesu systemowego, ktore
zostato odczytane przez algorytm jako zysk, czyli ujem-
ne zuzycie.

Podsumowujac, z trzech przebadanych szkieletow
programistycznych do uczenia maszynowego, pod uwa-
ge warto bra¢ tylko dwa. Algorytm PyTorch wykazat
si¢ jednocze$nie najmniejszg skutecznoscig jak
i najwigksza czasochtonnoscia. Uzytkownicy oczekuja-
cy otrzymania rezultatéw natychmiast lub ci, ktérzy
potrzebuja przeprocesowa¢ ogromna liczb¢ danych
w rozsadnym czasie, powinni wybra¢ algorytm SciKit-
Learn. Z kolei programisci, ktérym przede wszystkim
zalezy na bezblednosci dokonywanych szacunkow,
powinni zdecydowac¢ si¢ na algorytm TensorFlow.
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