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Abstract

The article compares machine learning tools using the example of several popular programming languages. Existing tools
in the following programming languages were tested and compared with each other: Python, Java, R, Julia, C#. For the
needs of article, algorithms were created in each studied language, operating on the same test set and using algorithms
from the same group. The collected results included the program's running time, number of lines of code and accuracy of
trained model. Based on the obtained data, conclusions were drawn that interpreted language libraries in terms of creating
machine learning solutions are more effective than compiled language libraries.
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Streszczenie

W artykule poréwnano narzedzia uczenia maszynowego na przyktadzie kilku popularnych jezykéw programowania.
Przetestowano i poréwnano istniejace narzedzia w nastepujacych jezykach programowania: Python, Java, R, Julia, C#.
Na potrzeby artykulu w kazdym badanym jezyku zostaly stworzone algorytmy operujace na tym samym zbiorze testo-
wym i wykorzystujace algorytmy z tej samej grupy. Rejestrowane wartosci obejmowaty czas dziatania programu, liczbe
linii kodu, jak i doktadno$¢ uczenia modeli. Na podstawie wszystkich otrzymanych danych wyciagnigto wnioski,
a w rezultacie stwierdzono, ze biblioteki jezykoéw interpretowanych pod wzgledem tworzenia rozwigzan uczenia maszy-
nowego sg skuteczniejsze niz biblioteki jezykow kompilowanych.
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1. Wstep zbadana wydajno$é, szybkos¢, ztozonos¢ istniejacych
narzedzi w wybranych jezykach pod katem uczenia ma-
szynowego przy uzyciu tych samych algorytméw oraz na
tych samych zbiorach danych.

W artykule postawiono nast¢puje hipotezy badawcze.
Spehienie wigkszej ich cze$ci bedzie roéwnoznaczne
z potwierdzeniem, ze istnieja przypadki, w ktorych pod
wzgledem wydajno$ciowym, czasowym, lub funkcjonal-
nym, zdecydowanie lepiej jest skorzystaé z istniejacych
narzegdzi w jezykach programowania o interpretowanym
kodzie:

H1: Biblioteki interpretowanych jezykow programowa-
nia majq najkrotszy czas uczenia modeli,

H2: Liczba linii kodu z wykorzystaniem bibliotek jezykow
interpretowanych jest mniejsza niz w jezykach kompilo-
wanych,

H3: Modele wyuczone dzigki narzedziom w interpretowa-
nych jezykach programowania majg wigkszq doktadnosé
niz te stworzone w tych, ktore sq kompilowane.

Obecnie informatyka jest jedng z bardziej cenionych
dziedzin. Codziennie mozna dowiedzie¢ si¢ 0o nowych
dokonaniach naukowcow, jak i programistow. Powstaja
coraz to bardziej zaawansowane narzg¢dzia operujace na
teks$cie, muzyce, obrazach, a takze i na filmach. Aby to
wszystko byto mozliwe, wymagane s3 dokladne i wy-
dajne narzgdzia uczenia maszynowego, ktore przetwa-
rzaja jak najwigksza ilo§¢ danych w jak najkrotszym cza-
sie. Istnieje wiele bibliotek i dodatkow do kazdego je-
zyka umozliwiajace prace ze zbiorami danych pod katem
uczenia maszynowego. Niewatpliwie najpopularniej-
szym i tym, o ktérym najczesciej si¢ styszy w przypadku
tej dziedziny nauki jest Python. Mimo to, w innych jezy-
kach wciaz mozna znalez¢ liczne rozwigzania, ktore pod
wzgledem wydajnosci moga doréwnywac wczesniej
wspomnianemu jezykowi. Poniewaz brakuje prac nauko-
wych poréwnujacych narzedzia w rdéznych jezykach pro-
gramowania pod katem uczenia maszynowego, to w ni-
niejszym artykule zbadano to zagadnienie. 3. Przeglad literatury

2. Cel badan i hipotezy Ponizej przedstawiono przeglad literatury zwigzanej
z prezentowanym zagadnieniem. Rozwdj dziedziny
sztucznej inteligencji jest bardzo dynamiczny w ostatnich
latach. Istnieje mato artykutéw i prac opisujacych narze-
dzia uczenia maszynowego. Dost¢pna literatura skupia

Celem artykutu jest przeanalizowanie i pordéwnanie na-
rzedzi uczenia maszynowego w wybranych jezykach
programowania z podziatem na jgzyki interpretowane,
jak 1 kompilowane. W ramach tego tematu zostanie
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si¢ gtdbwnie na przedstawieniu konkretnych pakietow, bi-
bliotek bez poréwnania ich wydajno$ci lub mozliwosci
wzgledem innych bibliotek programistycznych w tym sa-
mym lub innym j¢zyku programowania.

Podczas analizy artykutow dotyczacych poréwnan je-
zykow programowania mozna natrafi¢ jedynie na porow-
nanie maksymalnie dwoéch lub trzech najpopularniej-
szych jezykow. Istniejace prace nie sg najlepszej jakosci,
poréwnuja tylko czas kompilacji i zuzycie pamie¢ci. Nie
zawieraja natomiast informacji na temat wydajnos$ci al-
gorytmow i modeli uczenia maszynowego [1], co jest
kluczowe w przypadku tego artykutu, poniewaz poréw-
nuja jedynie jezyki, a nie narzedzia shuzace tworzeniu
rozwigzan z zakresu uczenia maszynowego.

Wigkszos¢ artykutow skupia si¢ na przedstawieniu
pojedynczego narzedzia w danym je¢zyku, biblioteki lub
innej platformy, ktére umozliwiaja realizacje zadan
zwiazanych z uczeniem maszynowym. Jednym z przy-
ktadow jest Weka [2, 3] - rozwigzanie bazowane na
Javie, ktére nie wymaga od uzytkownika programowa-
nia. Wszelkie algorytmy i modele mozna ustawi¢ w spe-
cjalnie do tego przeznaczonej aplikacji, i oczekiwa¢ na
rezultaty. W wielu przypadkach jednak nadal mozna wy-
korzystac klasy z tej biblioteki w tworzonym kodzie. In-
nymi popularnymi rozwigzaniami w tym jezyku sa Java-
ML [4] skupiajacy si¢ w gtdéwnej mierze na algorytmach
grupowania i klasteryzacji oraz biblioteka Encog [5], po-
siadajaca algorytmy regresji, klasyfikacji, i klasteryzacji.
W trakcie analizy warto rowniez zwroci¢ uwage na JIOP
[6], poniewaz jest to wysoce zoptymalizowany szkielet
programistyczny, ktéry mozna w pelni konfigurowac,
a dodatkowo zwraca informacje¢ zwrotng w postaci gra-
ficzne;.

Podczas analizy rozwigzan w jezyku Julia mozna na-
trafi¢ na JuliaSim [7], czyli $rodowisko symulacji i ucze-
nia maszynowego. L.aczy ono ze sobg wiele réznych bi-
bliotek, dzigki czemu zainstalowanie jednego ztozonego
pakietu pozwala juz na pelng prac¢ z danymi. Jezyk,
mimo ze mniej popularny, to w wielu pracach jest przed-
stawiony jako prosty, szybki i idealny do przetwarzania
danych [8], co jest bardzo wazne w przypadku sztucznej
inteligencji. Naturalnie, mozna napotka¢ wiele innych
pakietow przeznaczonych do uczenia maszynowego, ta-
kich jak MLJ, Knet i Flux [9-11]. Sa to jednak mniejsze
pakiety, ktore prezentuja wlasne podejscia do tematu
uczenia maszynowego. Sposrdéd wymienionych, Flux jest
szczegolnie interesujacy, poniewaz taczy cechy rozwia-
zan statycznych, jak i dynamicznych.

Interesujace propozycje mozna znalezé takze w je-
zyku JavaScript. Biblioteki uczenia maszynowego mig-
dzy innymi takie jak ml5.js, magenta.js czy face-api.js
uzywajg gtéwnie przetrenowanych modeli, co daje moz-
liwos$¢ bezposredniej interakcji z uzytkownikiem na stro-
nach internetowych [12]. Takie podej$cie ma wiele zalet,
migdzy innymi jest to wieksza prywatnos¢ uzytkowni-
kéw, mniejsze zuzycie zasobow serwera. Powoduje to
mniejsze koszty jego utrzymania, a takze wcze$niej
wspomniana latwiejsza dostgpnos¢ dla uzytkownikow
koncowych. Z drugiej strony jest to rozwigzanie o wiele
trudniejsze do wdrozenia i kluczowe znaczenie ma w tym
przypadku optymalizacja.

Kolejng grupg rozwiazan przeznaczonych do dziata-
nia w obszarze sztucznej inteligencji sg pakiety jezyka
R. Jest to kolejny jezyk przeznaczony w glownej mierze
do analizy danych i pozwalajacy na uczenie modeli. Pa-
kiet iml to rozwigzanie interpretowane, gdzie kod jest
wykonywany w czasie rzeczywistym [13]. Jest to popu-
larne narzedzie w tym jezyku w gldwnej mierze z tego
powodu, ze implementuje wszystkie wymagane metody
dla uczenia maszynowego. Jednym z najnowszych roz-
wigzan w tym jezyku jest pakiet mlr3. Jest to nowa wer-
sja starszego, ponad dziesigcioletniego, pakietu mlr [14],
przepisanego w sposob obiektowy, co jest udogodnie-
niem dla o0s6b preferujacych programowanie obiektowe.
Autorzy nowszej wersji poprawili réwniez wydajnosé
irozwigzali wiele problemow obecnych poprzedniej wer-
sji [15].

W oparciu o dostgpna literature, analiza narzedzi
uczenia maszynowego nie mogla pomina¢ jezyka Py-
thon. Pelni on kluczowa role w dziedzinie uczenia ma-
szynowego i zar6wno profesjonalnosci, jak i amatorzy
uzywajg narzedzi tego jezyka. Jedna z popularniejszych
bibliotek przeznaczonych do uczenia maszynowego jest
biblioteka Scikit-learn (sklearn), ktéra charakteryzuje si¢
bardzo dobrg dokumentacja, zawierajgcg ponad trzysta
stron, a takze szybkim dziataniem [16]. Przy poréwnaniu
grupy szesciu réznych algorytmoéw, miedzy innymi kla-
steryzujacych, sklearn az w czterech okazat si¢ liderem
w zestawieniu. Analizujgc poszczegolne narzedzia ucze-
nia maszynowego warto rowniez zwr6ci¢ uwage na je-
zyk, w ktorym to narzedzie zostato napisane. Pomimo ze
Python jest najpopularniejszym jezykiem wykorzysty-
wanym w dziedzinie Al, to bardzo stabo wypada pod
wzgledem szybkosci obliczenh matematycznych [17],
ktére petnia kluczowa role w przypadku uczenia maszy-
nowego. W porownaniu jezykdéw programowania C++
prezentuje si¢ znacznie korzystniej, co czyni go poleca-
nym dla doswiadczonych programistow ze wzgledu na
lepsza wydajnos$¢ zwigzang ze statycznym typowaniem
[18].

Dodatkowo czgs¢ bibliotek uczenia maszynowego
zostata stworzona w calosci lub w cz¢sci w innych jezy-
kach, niz w tych, w ktorych gtéwnie jest wykorzysty-
wana. Najpopularniejszym przyktadem jest zdecydowa-
nie Tensorflow [19] umozliwiajacy szybkie wdrozenie
technik uczenia maszynowego i glebokiego uczenia,
a ktorego rdzen zostal napisany w C++ 1 CUDA [20]. Ko-
munikacja odbywa si¢ przez specjalny do tego celu
"Wrapper", rodzaj potaczenia pomigdzy odrebnymi tech-
nologiami. Jezyki takie jak C lub C++ czesto sa wyko-
rzystywane w kluczowych fragmentach réznych biblio-
tek, w ktorych szczegdlnie wazna jest wydajnosé dziata-
nia. Kolejnym przyktadem jednego rozwigzania wyko-
rzystywanego w kilku jezykach programowania jest pa-
kiet RWeka [21], ktérego rdzen, czyli Weka, byt juz
wczesniej omowiony. Stanowi to przede wszystkim udo-
godnienie dla programistow, ktorzy zyskuja zwiekszong
dostepno$¢ do narzedzi analizy danych oraz zwiekszona
elastycznos¢. Umozliwia to korzystanie z szerokiego za-
kresu rozwigzan, a nie tylko tych dostepnych domyslnie
w danych $rodowiskach programistycznych.
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Wraz z dalszym rozwojem sztucznej inteligencji jest
szansa na powstanie nowego jezyka programowania
[22], ktory bedzie utworzony specjalnie dla tej dziedziny.
Laczylby on najlepsze cechy wszystkich dostgpnych na-
rz¢dzi, pozostajac przy tym prosty w uzyciu.

4. Metoda badawcza

Podczas opracowywania metody badawczej wybrano al-
gorytmy, ktore byty przedmiotem dalszej analizy. W tym
procesie wyodrebniono dwie grupy algorytmow na pod-
stawie ich sposobu uczenia. Jedna z grup stanowia algo-
rytmy, ktoére podczas uczenia wykorzystuja zbidr trenin-
gowy zawierajacy rzeczywiste wyniki rozwigzania da-
nego problemu. Druga grupa to z kolei algorytmy niena-
dzorowane, czyli takie, ktore dla danych wejSciowych
nie posiadajg etykiet, pracuja jedynie na surowych da-
nych. Wszelkie powigzania algorytm musi znalez¢ sam.
Finalny podziat typow algorytmow wraz z nazwa wyko-
rzystanego algorytmu w kazdej z grup prezentuje si¢ na-
stepujaco:
1. Uczenie nadzorowane:

a) Algorytm rozwiazujacy problem regresji (regresja

liniowa),
b) Algorytm rozwiazujacy problem klasyfikacji
(SVM).

2. Uczenie nienadzorowane:

a) Algorytm klasteryzacji (k-$rednich).

4.1. Stanowisko badawcze

Porownanie ze sobg wybranych jezykoéw programowania
zostato przeprowadzone na podstawie stworzonego kodu
spetniajacego te same zalozenia. Kod ten zostal napisany
z uzyciem istniejacych rozwiagzan do uczenia maszyno-
wego w wybranych jezykach. Wszystkie eksperymenty
zostaly przeprowadzone na tym samym stanowisku ba-
dawczym, ktorym byt komputer stacjonarny przy pelnym
wykorzystaniu swoich podzespotow. Oznacza to, ze
wszystkie inne programy na stanowisku zostaty za-
mkniete, a sSrodowisko programistyczne miato ustawione
maksymalne dostgpne ustawienia zuzycia pamieci. Ta-
bela 1 przedstawia zamontowane na stanowisku badaw-
czym podzespoly.

Tabela 1: Tabela podzespotow stanowiska badawczego

Podzespot Model
Procesor AMD Ryzen 5 3600 (6
rdzeni, 12 watkdw)
Karta graficzna NVIDIA GeForce GTX
1660
Ram 16GB DDR4 (taktowanie
3200MHz)
Dysk twardy Samsung SSD 970 EVO
Plus 500GB
System operacyjny Windows 11 Pro

4.2. Zbierane wyniki

Celem eksperymentéw badawczych byto zebranie wyni-

kow istniejacych rozwigzan z zakresu uczenia maszyno-

wego. Zbierane wyniki dotyczyty:

1. Skutecznoséci modelu - wyniki dla danego modelu na
podstawie dobranych metryk dla algorytméw

przedstawiajacej doktadno$¢ wyuczonego modelu.

Wszystkie stworzone modele w obrebie danego algo-

rytmu uczyly si¢ na podstawie tej samej liczby epok,

aby zapewni¢ obiektywno$¢ pomiarow,

2. Czasu trenowania modelu - czas potrzebny na wyu-
czenie modelu wraz z czasem potrzebnym na wczy-
tanie 1 wstgpne przetworzenie danych. Skupiono si¢
jedynie na rzeczywistym czasie dziatania programu,
a nie na czasie potrzebnym do jego kompilacji.

3. Liczba linii kodu programu - calo$ciowa liczba linii
kodu potrzebna na wczytanie i nauke modelu. Pomi-
nieto czesci programu odpowiedzialne za wcezytanie
zewngtrznych bibliotek, mierzenie czasu dziatania,
jak 1 wys$wietlanie potrzebnych wynikéw. Aby uzy-
ska¢ bardziej rzetelne i wiarygodne wyniki, w kaz-
dym z badanych narze¢dzi programistycznych zasto-
sowano zasady pisania czystego kodu, a dodatkowo
nie liczono pustych linii.

W przypadku algorytmu k-$rednich, nalezacego do
grupy algorytmow klasteryzacji, zdecydowano si¢ zbie-
ra¢ wyniki przy podziale zbioru na sze$¢ klastrow.

W trakcie analizy pordwnawczej istniejacych narzg-
dzi w interpretowanych i kompilowanych jezykach pro-
gramowania zdecydowano si¢ skoncentrowac na najlep-
szym wyniku dla wybranej biblioteki w danym jezyku
programowania w ciggu dwudziestu prob. Takie podej-
Scie pozwala oszacowa¢ maksymalng wydajnos¢ testo-
wanych bibliotek, co jest kluczowe dla oceny ich szczy-
towych mozliwosci w idealnych warunkach. Wybranie
najlepszych pomiarow na podstawie osiagnig¢tych sku-
teczno$ci modeli minimalizuje wplyw losowych zakto-
cen, ktore moga wynika¢ z r6znych czynnikow zewnetrz-
nych, takich jak inne procesy dzialajace w tle. Dzieki
temu otrzymano bardziej uczciwe poréwnanie, eliminu-
jac nieprzewidziane zmienno$ci i wahania wynikow.

4.3. Metryki

Na podstawie typow badanych algorytméw dobrano me-
tryki shuzace do ich oceniania. Jednym z najpopularniej-
szych formatéw prezentowania wynikow wsrod wszyst-
kich dostgpnych dla algorytmu klasyfikacji jest wynik
procentowy, okreslajacy wydajnos¢ modelu [23]. Kon-
kretnie, jest to stosunek liczby poprawnie sklasyfikowa-
nych obserwacji do catkowitej ich liczby w zbadanej
prébee.

W przypadku regresji za skutecznos¢ badania ma shu-
zy¢ miara bledu rzeczywistych pomiaréw od tych prze-
widywanych. Najczesciej uzywang i dostarczajgca naj-
wigcej informacji metryka ukazujaca skuteczno$é¢ wyu-
czonych modeli jest migdzy innymi btad Sredniokwadra-
towy (MSE), ktory mierzy rozproszenie danych od linii
regresji. Zalecana jest jak najmniejsza warto$¢ tej me-
tryki [24]. Kolejna metryka jest $redni bezwzgledny btad
procentowy (MAPE), ktory ukazuje srednig wielko$é
btedoéw przewidywan wyuczonego modelu.

Rozwigzania nienadzorowane nie pozwalajg na bez-
posrednia ocene skutecznosci stworzonego rozwigzania.
Nie mozna stworzy¢ takiej statystyki, poniewaz w takich
zbiorach danych brakuje etykiety z oczekiwanymi wyni-
kami grupowan probek badawczych. W modelach seg-
mentacyjnych jakim jest migdzy innymi model
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klasteryzacji za oceng jakoSci shuzy najczesciej inercja,
czyli suma kwadratow pomiaru odlegto$ci miedzy kaz-
dym punktem danych, a jego centroida w kazdym wyty-
czonym skupieniu. Jest to intuicyjna miara oceny jakosci
segmentacji i z tego powodu zostata ona réwniez wyko-
rzystana w trakcie tego badania. Kolejng obiektywna
miarg jest wspotczynnik Silhouette’a, ktéory wyznacza
podobienstwo klastrow poprzez obliczenie Sredniej odle-
glosci obserwacji wewnatrz kazdego klastra oraz $red-
niego dystansu do najblizszego innego klastra [25].

4.4. Wersje analizowanych narzedzi

W trakcie przeprowadzania eksperymentéw zwrdcono
réwniez uwage na wersje wykorzystywanego oprogra-
mowania, a takze bibliotek, pakietow wykorzystywanych
dla omawianych badan i zaprezentowano zbiorczg infor-
macje w Tabeli 2.

Tabela 2: Tabela wersji, narzedzi, bibliotek i pakietow

Narzedzie Wykorzysty- Wersja na-
wany jezyk pro- | rzedzia
gramowania dla
danego  narzg-
dzia

Intelli] IDEA Ulti- | Java 2023.3.5

mate

Oracle OpenJDK Java 21.0.2

Encog Java 34

weka-stable Java 3.8.6

Python Interpreter Python 3.12.2

scikit-learn  (skle- | Python 1.4.1.postl

arn)

Visual Studio Code | Python, Julia 1.87.2

Julia Julia 1.10.2

MLJ jl Julia 0.16.5

Lathe Julia 0.1.6

GNU R R 433

R Studio R 26.2.4

cluster R 2.1.6

mlr3 R 0.18.0

Visual Studio 2022 | C# 17.9.4

ML.NET C# 3.0.1

NET C# 8.0

4.5. Zbiory danych

Dla kazdego typu algorytmu wybrano i opisano zbiory,

ktére beda uzyte w dalszej czgsci artykulu. Zwrdcono

uwage na dostepnos$é, a takze mozliwo$¢ porownania ich
wynikow.

1. Algorytm regresji — dla tego algorytmu zdecydowano
si¢ na zbior ,,Auto-MPG”, ktdry jest dostepny migdzy
innymi w repozytorium uczenia maszynowego Uni-
wersytetu Kalifornijskiego w Irvine [26]. Opisuje on
wlasciwosci samochodow i ich osiagi. Wynikiem re-
gresji liniowej bedzie liczba okreslajgca spalanie da-
nego samochodu w galonach osobno dla kazdego
7 398 danych samochoddéw wystgpujacych w zbiorze,

2. Algorytm klasyfikacji — w tym przypadku za zbior te-
stowy postuzy zbior danych dotyczacych mozliwej
cukrzycy pacjentek, a zawierajagcy ich wyniki

medyczne, migdzy innymi cze$¢ wynikéw morfologii
krwi. Rezultatem badan bgdzie okreslenie dla kaz-
dego wiersza danych przewidywania odno$nie wyste-
powania cukrzycy u pacjentki. Zbior ten jest dostgpny
na platformie Kaggle [27] i posiada az 2768 wierszy
danych,

3. Algorytm klasteryzacji — ostatnim rozpatrywanym
zbiorem danych bedzie ten o nazwie ,,Mall Customer
Segmentation Data” ze strony internetowej Kaggle
[28]. Posiada on etykiety dotyczace wieku, rocznych
dochodow, jak i oceny konsumenta na podstawie wy-
datkow w centrum handlowym. Wynikiem badania
bedzie podziat danych na sze$¢ zbiorow, a nastgpnie
ocena dokonanego przez algorytm uporzadkowania
wszystkich z 200 dostepnych rekordéw zbioru.

4.6. Implementacja

Na listingach 1-3 przedstawiono implementacj¢ uczenia
modelu oraz odczytu wynikéw w testowanych jezykach
programowania. Listing 1 pokazuje kod odpowiedzialny
za regresj¢ z wykorzystaniem biblioteki sklearn w jezyku
Python. Kod umieszczony na Listingu 2 realizuje zadanie
klasyfikacji przy uzyciu pakietu mlr3 w jezyku R. Na Li-
stingu 3 ukazano kod odpowiedzialny za klasteryzacje
z wykorzystaniem pakietu Lathe w jezyku Julia.

Listing 1: Kod korzystajacy z biblioteki sklearn w jezyku Python
realizujacy algorytm regresji

38, random_state=1)

Listing 2: Kod korzystajacy z pakietu mlr3 w jezyku R realizujacy al-
gorytm klasyfikacji

data <- read.csv("./klasytikacja.csv”, na.strings =

data =- data[, -c(1, 7)]

for{i in 1l:ncol(data)){
datal[is.na(datal[,i]),

i] <- mean(datal,i], na.rm = TRUE)

my_task «- as_task_classif(data, target = "outcome")
split = partition(my_task, ratio = 0.7)

Trn = Trn{"classif.svm")

TrnStrain(my_task, splititrain)

prediction = Trnipredict(my_task, splititest)

Listing 3: Kod korzystajacy z pakietu Lathe w jezyku Julia realizujacy
algorytm klasteryzacji

df = select!(DataFrame(CSV.File("./klaste
rix(df)")

")), Not([:CustomerID, :Gender])})

» quality_index = :silhouettes)
inertia = calculate_inertia(df, predicted.centers)

5. Wyniki

Wszystkie wyniki z testowanych narzg¢dzi zebrano, a na-
stepnie zaprezentowano poszczegodlne czasy nauki mo-
deli oraz wymagana minimalng liczbe linii kodu dla al-
gorytmow w danych jezykach. Przedstawiono réwniez
poréwnanie metryk ich dotyczacych dla kazdej imple-
mentacji algorytmu z danej grupy. W tabelach zdecydo-
wano si¢ prezentowac jedynie najlepsze osiagnigte czasy
bibliotek z kazdego jezyka.

Wszystkie otrzymane wyniki w trakcie badania obej-
mujace czas dziatania algorytmu regresji liniowej, liczbe
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linii kodu potrzebng do uruchomienia programu oraz me-
tryki, takie jak btad $redniokwadratowy i $redni bez-
wzgledny btad procentowy, zostaty zebrane w Tabeli 3.

Tabela 3: Tabela wynikow algorytmu regresji

Badana staty- MSE MAPE | Czas | Linie
styka / Jezyk (%) (s) kodu
(Biblioteka)
Java 9,498 10,287 | 0,376 22
(Weka)
Python 9,17 11,152 | 0,184 12
(sklearn)
C# 11,643 | 11,578 | 0,337 116
(ML.NET)
Julia 10,295 11,62 | 0,438 24
(Lathe)
R (mlr3) 11,942 | 12,552 | 0,225 23

Tabela 4 ukazuje metryke dotyczaca wydajnosci mo-
deli, potrzebng liczbe linii kodu do wczytania i wyucze-
nia modeli, jak i szybko$¢ dziatania programoéw wybra-
nych jezykow programowania w przypadku algorytmu
SVM.

Tabela 4: Tabela wynikow algorytmu klasyfikacji

Badana statystyka/ | Wydajnos¢ | Czas Linie
Jezyk (Biblioteka) (%) (s) kodu
Java 83,01 2,68 36
(Encog)
Python 76,90 0,19 15
(sklearn)
C# 77,95 0,19 120
(ML.NET)
Julia 77,22 4,81 18
(MLJ)
R (mlr3) 82,67 0,39 10

W Tabeli 5 przedstawiono wyniki dla omawianych
narzedzi w pigciu jezykach zgodnie z opisanymi wcze-
$niej metrykami odnosnie inercji, jak 1 wspotczynnika
Silhouette'a dla algorytmu k-$rednich.

Tabela 5: Tabela wynikow algorytmu klasteryzacji

Badana Inercja Wspot- Czas | Linie
statystyka/ czynnik (s) kodu
Jezyk (Bi- Silhou-

blioteka) ette’a
Java 60167 0,455 0,265 14
(Weka)
Python 58337 0,451 0,129 5
(sklearn)
C# 58300 0,452 0,601 32
(ML.NET)
Julia 58300 0,452 0,229 5

(Lathe)

R 58300 0,452 0,147 4

(cluster)

Dla metryki czasu dziatania programéw zdecydo-
wano si¢ rowniez na przedstawienie wynikow za pomoca
wykresu  kolumnowego, pogrupowanego wedlug

realizowanych algorytmow. Wykres ten zostat zaprezen-
towany na Rysunku 1.

5
4,5
4
3,5
3
2,5
2
1,5
1
0,5
0 -..-

Regresja

Czas [s]

Klasteryzacja

=il
Klasyfikacja
Jezyk programowania (biblioteka)
pogrupowany wzgledem algorytmu

Java (Weka/Encog)
B C# (ML.NET)
H R (mlr3/cluster)

M Python (sklearn)
M Julia (Lathe/MLJ)

Rysunek 1: Wykres czasu dziatania narzgdzi w wybranych jezykach
programowania pogrupowanych wedtug algorytmu.

6. Whnioski

W przypadku badania algorytmu regres;ji liniowej najniz-
sze miary $redniego btedu kwadratowego, jak i Sredniego
bezwzglednego btgdu procentowego uzyskano dla bi-
bliotek sklearn w jezyku Python i Weka w jezyku Java.
Réznice w uzyskanych czasach byly na tyle znaczace, ze
mozna je byto sklasyfikowaé ze wzgledu na typ jezyka
programowania, dla ktorego zostata stworzona dana bi-
blioteka. Czas dziatania programéw opartych o biblioteki
jezyka R, jak i jezyka Python byl zdecydowanie krotszy,
co najmniej o jedna trzecia catkowitej warto$ci w porow-
naniu z dostepnymi narzgdziami w jezykach kompilowa-
nych.

Wyniki dla algorytmu klasyfikacji pokazuja, ze to
wiasnie Encog, czyli narzedzie jezyka kompilowanego,
napisanego dla jezyka Java, uzyskato najlepszy wynik
pod wzgledem wydajnosci. Nieznacznie gorzej wypadto
wymienione w tym zestawieniu narz¢dzie mlr3 dostgpne
w jezyku R, ktory jest jezykiem interpretowanym. Pozo-
state badane biblioteki w omawianych jezykach uzyskaty
wynik na poziomie okoto 6% nizszym niz te z czotowki.
W przypadku badanego czasu widacé, ze biblioteki dla je-
zykow interpretowanych wykonuja swoje zadanie
w krotszym czasie niz pozostate. Co warte zaznaczenia,
algorytm stworzony przy wykorzystaniu ML.NET w je-
zyku C# potrzebowat tyle samo czasu co rozwigzanie na-
pisane z uzyciem biblioteki sklearn z jezyka Python, po-
mimo ze ten pierwszy wymieniony jezyk jest rowniez je-
zykiem kompilowanym.

W trakcie badania algorytmu nienadzorowanego
uczenia maszynowego dla klasteryzacji otrzymano zbli-
zone do siebie wyniki. W trzech z pigciu narzedzi, wyniki
zardwno dla inercji, jak i wspdtczynnika Silhouette'a
byly takie same. Oznacza to, ze algorytm k-$rednich,
zwany algorytmem centroidéw, w identyczny sposob do-
konat podziatlu zbioru danych na zalozone szes$¢
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klastrow. W przypadku badania algorytmu klasteryzacji,
czas rowniez mozna byto zakwalifikowa¢ do dwoch
grup, a roznica pomigdzy najkrotszym, a najdtuzszym
czasem dziatania programu wyniosta prawie pot se-
kundy.

Ostatnig badang cechg we wszystkich rodzajach algo-
rytméw byta liczba linii kodu potrzebna na wezytanie da-
nych z pliku o formacie CSV, wstepne przetworzenie ich,
a nastepnie nauczenie modelu na ich podstawie. W kaz-
dym z trzech badan najlepszymi okazaly si¢ narzedzia
w jezykach interpretowanych. Dwukrotnie byly to te
w jezyku R — biblioteki cluster i mlr3, i raz biblioteka
sklearn z jezyka Python. Warty zauwazenia jest tu fakt,
ze w porownaniu z narzedziem ML.NET w C#, a narze-
dziami w jezykach interpretowanych wystepuje nawet
dwunastokrotna réznica w przypadku liczby linii kodu.
Spowodowane jest to tym, ze jezyk Python charaktery-
zuje si¢ znacznie wyzszym poziomem abstrakcji oraz
bardziej zwiezla sktadnig. Z kolei w C# czegsto wyma-
gane jest tworzenie bardziej szczegdtowych instrukeji
oraz jawne definiowanie wielu operacji, co prowadzi do
pisania wigkszej liczby linii w celu osiagniecia podob-
nych rezultatow.

7. Podsumowanie

Celem artykutlu byla analiza poréwnawcza narzedzi
uczenia maszynowego w jezykach interpretowanych, jak
i kompilowanych. Aby tego dokona¢, utworzono realizu-
jace te same zadania regresji, klasyfikacji i klasteryzacji
implementacje kodu w narzgdziach z grupy pigciu wy-
branych jezykow programowania. Lacznie zostato stwo-
rzonych az pigtnascie takich wykonywalnych progra-
méw, po trzy dla kazdego jezyka, a po pie¢ dla kazdego
typu algorytmu - regresji, klasyfikacji i klasteryzacji.

Porownujac  wyniki bibliotek Weka, Encog,
ML.NET, MLJ, Lathe z jezykow Java, C# 1 Julia z naj-
popularniejszymi narzedziami w jezykach w tej katego-
rii, czyli z sklearn w Pythonie oraz mlr3 w R mozna zau-
wazy¢, ze oscyluja na tym samym lub niewiele gorszym
poziomie pod wzgledem wydajnosci uczenia modeli.
Spowodowane jest to tym, ze pomimo utworzenia kodu
w roznych jezykach programowania, te same algorytmy
bazuja na tym samym dziataniu i sposobie uczenia kazdej
epoki. W przypadku regresji najlepszym narze¢dziem
okazat si¢ sklearn dostepny w jezyku Python. Scenariusz
badawczy zwigzany z klasyfikacja danych wylonit jako
lidera biblioteke Encog jezyka Java, a w przypadku kla-
steryzacji zarowno narzedzia jezykdéw z grupy interpre-
towanych, jak i kompilowanych uzyskaty jednakowy,
najlepszy wynik. Zatem hipoteza dotyczaca doktadnosci
wyuczonych modeli nie zostata potwierdzona.

Kolejng dostrzegalng r6znica w wynikach jest krotszy
czas spowodowany czgsciowym wykorzystaniem jezy-
kow, takich jak C lub C++ przy tworzeniu bibliotek jezy-
kéw interpretowanych, ktore to zwickszaja wydajnosc
w porownaniu z bibliotekami pisanymi w cato$ci w in-
nych jezykach programowania, jak na przyktad MLJ czy
Encog. Ostatnig znaczacg rdznicg byta liczba linii kodu
potrzebna do implementacji algorytmu w konkretnym je-
zyku programowania. Narzedzia w jezykach interpreto-
wanych w kazdym badaniu znajdowaly si¢ na najlepsze;j

pozycji, poniewaz potrzebowaly ich najmniej. Jest to
wazne z tego wzgledu, ze dlugos$¢ programow wpltywa na
czas potrzebny na jego utworzenie, trudnos$¢ pozniejszej
analizy, a takze koszty zwigzane z praca programisty nad
nim.

Dodatkowo popularne interpretowane jezyki, ktore sa
glownie uzywane w przypadku zadan zwiazanych ze
sztuczng inteligencja posiadaja wigcej bibliotek zawiera-
jacych dodatkowe rodzaje algorytméw, ich typow,
a takze metryk. W powyzszych badaniach ten element
nie byl brany pod uwage, jednak warto o nim wspomniec.
Algorytmy dla badan zostaty wyselekcjonowane tak, aby
mozliwa byla ich implementacja w kazdym z jezykow.
W przypadku braku gotowych funkcji do obliczania me-
tryk, byly one recznie tworzone wedhug opisujacych ich
wzorow. Jesli zdecydowano by si¢ na implementacje¢ zto-
zonych rozwiazan, mogtoby si¢ okazac tak, ze w czgsci
jezykoéw byloby to niewykonalne.

Podsumowujac cato$¢ artykulu, uzyskane wyniki,
a takze wystosowane na ich podstawie wnioski, mozna
stwierdzi¢, ze wigksza cze$¢ wszystkich postawionych
hipotez zostala spetniona. Dwie hipotezy zostaly po-
twierdzone — pierwsza dotyczaca czasu dzialania pro-
gramu, jak i druga dotyczaca liczby linii kodu. Jedna
zwigzana z wydajnoscig wytrenowanych modeli zostata
niepotwierdzona, poniewaz wyniki w obu przypadkach
byly ze sobg poréwnywalne. Takie spetnienie hipotez
jednoznacznie potwierdza tezg, ze biblioteki jezykow in-
terpretowanych sa najskuteczniejsze w tworzeniu roz-
wigzan uczenia maszynowego. Uwzgledniono przy tym
czas, liczbg linii kodu oraz wydajnos¢ wyuczonych mo-
deli. Dostepne narzedzia w jezykach kompilowanych w
przyszto$ci moga stac si¢ dobrg alternatywa do tworzenia
rozwigzan z zakresu uczenia maszynowego, jak i calej
sztucznej inteligencji. Ich popularnos¢ w dziedzinie
uczenia maszynowego prawdopodobnie bedzie stale ro-
sngé, jednak na podstawie obecnych wynikdéw, nie moga
si¢ aktualnie rownac z juz sprawdzonymi technologiami
wykonujacymi kod przy pomocy interpretera, do ktorych
naleza istniejgce rozwigzania przeznaczone dla jezykow
PythoniR.
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