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Introduzione

Con il recente consolidamento del quarto paradigei® scienza moderna, denominatscience
dopo teoria, sperimentazione e simulazione, 'amteigcientifico ha di fatto accettato il ruolo éd i
carattere multi-disciplinare delle nuove disciplieenergenti, basati sul paradigma della X-
Informatica (dove X sta per Bio, Astro, Geo, etf5), In pratica, il caratterelata-centricodella
scienza moderna ha evidenziato il ruolo cardiné Id&drmation & Communication Technology
(ICT), onde poter organizzare, immagazzinare etbem@ enormi quantita di dati sperimentali e/o
simulati in modo efficiente. Quest'esplosione ditida stata in parte dovuta all’evoluzione
tecnologica degli strumenti di rilevazione, in jgadll'intrinseca necessita di “osservare” dati
eterogenei, cioe provenienti da diversi settorrigpentali, correlandoli tra loro per incrementaae |
conoscenza dei fenomeni ad essi legati. Quest’apjargi € rivelato particolarmente importante nel
settore della ricerca astrofisica, dove la conasaetlei fenomeni naturali richiede un’analisi multi-

disciplinare e la raccolta di enormi quantita di da correlare in modo efficiente e affidabilel]1

Lo scenario evidenziato implica I'urgente necesditadentificare ed applicare degli standard in
grado di rappresentare, archiviare, navigare eoem@ i dati in modo uniforme, garantendo ed
ottenendo l'interoperabilita richiesta tra le diffati discipline.

Tuttavia gli scienziati non possono e non vogliativentare degli esperti nel campo dell’'ICT, per
poter soddisfare questa esigenza.

L’approccio alla standardizzazione dell'interopelitéb dei dati in Astrofisica € stato definito dal
Virtual Observatory(VO), una federazione che raccoglie sotto stand@arduni tutti gli archivi
astronomici disponibili in tutto il mondo. L'utibit principale alla base di tale sforzo &€ che ungavol
che l'infrastruttura sara completa, essa consentirauovo tipo di approccio alla scienza che puo
essere solo minimamente immaginato, [2].

Il progetto DAME,Data Mining & Exploration estende I'obiettivo di realizzare strumenti dss@
livello e la definizione di standard, unendo sofvaervice-orientedcon hardwareresource-
oriented includendo I'implementazione di strumenti avanpat I'esplorazione dMassive Data
Sets(MDS), tra i quali ilData Mining

Il Data Mining puo essere semplicemente definitmed'estrazione di informazioni da dati a priori

sconosciuti.



Le tecniche didata miningpermettono quindi di identificare e descriverelastrutture ordinate
d’'informazioni all’interno degli MDS, essenzialmergtrutture nepatterndei dati mescolati con il
rumore, insieme alla capacita di predire il comamento di un sistema complesso reale,
utilizzando metodi diMachine Learning ossia metodi che permettano ad una macchina di
modificare il proprio comportamento autonomameatdine di poter ottenere migliori prestazioni
in termini di risposta agli stimoli esterni, [12].

In un tale complesso contesto scientifico e teagiot il lavoro originale di questa tesi € congisti
nell'ideare, progettare ed implementare un sistdiméegrazione automatica di modelli Miachine
Learning all'interno di un’infrastruttura di calcolo spelizzata indata miningsu grossi moli di
dati. Tale infrastruttura fa riferimento ad wvab applicationinserita come progetto nel piu vasto
programma DAME, denominata DAMEWARKEDAME Web Application REsource

Le prerogative principali di tale risorsa sono talabilita degli algoritmi didata miningrispetto
alla mole dei dati processabili, lo sfruttamentglicito di grandi risorse di calcolo (su piattaf@am
ibrida CLOUD/GRID e I'estrema portabilita, essendo accessibileiteaom semplice browser web,
[3].

Il lavoro ha dunque riguardato I'elaborazione digadure software per fornire all’'utenza esterna la
possibilita di integrare in modo semplice e affitkal propri algoritmi di analisi ed esplorazione
dati all’interno delframework DAMEWARE (plugin), senza doverne conoscere i meccanismi
ingegneristici interni e ottenendo come importanédore aggiunto la possibilita di eseguire le
proprie routine su risorse di calcolo distribuitensa particolari esperienze informatiche e/o
sistemistiche. Una parte non secondaria del lavmaoanche riguardato la progettazione e
realizzazione di un software dirapping di un modello didata mining una rete neurale di tipo
MLP (Multi Layer Perceptroh addestrato tramite le regole di apprendimentateasulla tecnica
Quasi Newton, ideato ed implementato all'internbgtappo di lavoro del progetto DAMEWARE,
per integrarlo nellaveb application Cio ha rappresentato I'importante fase prelinenartutto il
successivo lavoro, in particolare per studiareradizzare su un caso reale tutti i requisiti negess

alla procedura automatica plugin.

Nel capitolo 1 verra descritto il progetto DAMEWARIE tutte le sue componenti, focalizzando in
modo particolare l'attenzione su quelle direttareemteressate da questo lavoro di tesi. Nel
secondo capitolo saranno descritte tutte le fasitdgrazione del modello MLPQNA partendo dalla
specifica dei suoi input e output, le operazionifge di input e su quelli di output, le modalith

! http://dame.dsf.unina.it/beta_info.html




interazione del modello con le altre componentigisiema, fino ad arrivare alla definizione delle
classi implementate.

Nel capitolo 3 verranno brevemente evidenziate riecypali differenze dei modelli esistenti
all'interno della suite DAMEWARE al fine di potesiarre la struttura di un generiptugin.

Il capitolo 4 descrivera la progettazione dell’opt@zione automatica specificando in dettaglio futti
requisiti che la procedura automatica dovra soddis$fruttando la struttura generale diplungin
descritta nel precedente capitolo. La conseguesréizrazione della procedura € descritta nel
quinto capitolo, dove saranno specificate le molddi da apportare ai componenti del sistema
esistente, la realizzazione della procedura auiomdino alla descrizione dell’interfaccia grafica
realizzata.

Il capitolo 6 permettera di confrontare gli outpubdotti conplugin relativi ai modelli esistenti con
quelli prodotti dalla procedura automatica. In patare i due modelli utilizzati in fase testing
sono MLPQNA e MLPGA, due varianti del noto moddilmlti Layer Perceptron[9], addestrato,
rispettivamente, dal metodo dguasi Newtore da algoritmi genetici.



1 Il progetto DAMEWARE

DAMEWARE é unaweb applicatiorbasata su un insieme di strumentMiichine Learningper la
gestione e la manipolazione di dati in vari formapecializzati per itlata miningsu datasetdi
grandi dimensioni (in particolare in ambito astsafo).

PerMachine Learnings’intende una disciplina scientifica che si occdp#a progettazione e dello
sviluppo di algoritmi che permettono ai calcolatdrimparare a riconoscere modelli complessi e a
prendere decisioni intelligenti a partire dai dati esame. Le due principali tecniche di
apprendimento sono : Supervisionato e Non Supenaso, [13].
NellapprendimentoSupervisionato(Figura 1) si ha a disposizione un insieme di,datidi
osservazioni, per i quali si conosca 'output gpandente. Tale output pud assumere uno 0 piu
valori chiamati classi o etichette. L’obiettivandile € quello di fornire un certo livello di corltoo
utilizzato dall’algoritmo di apprendimento per rée i parametri al fine di prendere decisioni in

grado di predire le etichette o le classi per nuati.

Supervised Learning
Workflow

Aubis
we Tan

Training Build
I Set . Model
Validation

Set

Aol Ml

Figura 1 — Apprendimento Supervisionato — Schema ¢eico

Gli algoritmi basati sul’apprendimento non supsiwnato cercano di raggruppare i dati input e di
individuare delle classi rappresentativelugtel) dei dati stessi, facendo uso di metodi topologici
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probabilistici. Un tipo di rete non supervisionaauindi in grado di interagire con i dati addesti@ se

stessa senza un “supervisore” che fornisca soluiziggunti specifici nello spazio dei parametri.

Unsupervised [earning
Workflow

Figura 2 — Apprendimento Non Supervisionato — Scheanteorico

Generalmente un generico modelldwhchine Learningorevede quattro fondamentali funzionalita

(casi d'uso):

AddestramentoTRAIN): durante questa fase l'algoritmo riceve in ingeesin insieme di
dati ¢raining se) contenente per ogni particolare combinaziongpdeametri di input, uno o
piu risultati osservati. Lo scopo di questa funaitta € minimizzare I'errore commesso tra
i risultati forniti dalla rete (gli output) e i dadsservati. L’errore generato non e misurato sul
training set ma su un diverso insieme di datalidationse), al fine di evitare che la rete
diventi talmente tanto aderente ai datitlaining set da risultare inutilizzabile al di fuori di
questo insieme di dati, ossia perda la capacitgederalizzazione per la quale era stata
progettatadverfitting).

Valutazione dell'accuratezzaTEST): durante questa fase si verifica il livello di
apprendimento della rete neurale supervisionata.questa fase €& passato in input
all'algoritmo un insieme di dati non utilizzato felfase diTRAIN ma di cui si conosce
I'output per valutare I'accuratezza dell’addestratoein termini di percentuale di risposte
corrette.

Esecuzione RUN): questa fase consiste nell’'utilizzo vero e propiell’algoritmo. Sono
forniti in input dei dati di cui non si conosconorisultati a priori. Sara compito
dell'algoritmo fornire I'output corrispondente, calato in base ai dati forniti nella fase di

addestramento.
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* Addestramento e valutazione consecutiFl(L): & la successione delle faBRAIN e
TEST Consiste nel dare in input alla rete primasendi dati di cui si conosce I'output per
addestrare la rete e poi, tramite st di dati, non utilizzato in precedenza ma di cui si

conosce l'output, si valuta I'accuratezza delle i&in la fase diEST,

In particolare, gli algoritmi di apprendimento sopsionati si prestano alla risoluzione di problemi
di classificazione e di regressione.

In tale contesto, per classificazione intendiama gnocedura in cui elementi campione di un
determinato problema siano raggruppati in basel@lteintrinseche caratteristiche e attraverso un
processo di addestramento del classificatore. Qutasb € un sistema identificato da una funzione
che trasforma lo spazio input in uno spazio caghitda categorie (classi), rappresentate attraverso
etichette kabel). Nel caso della varieta funzionale all'interndleléecniche diMachine Learning

un problema di classificazione pud assumere ura seguenti forme:

a) Classificazionecrispy. dato un campione inputpdttern), il classificatore restituisce
univocamente la corrispondente etichetab€l) di appartenenza ad una categoria;
b) Classificazione probabilistica: dato un campionguinpatterr), il classificatore restituisce

un array di probabilita, ciascuna associata adpamigcolare categoria;

Naturalmente entrambe le tipologie si possono epmi a problemi a due classbinary
classificatior) o multi-classerfulti-variate classificatioh

Data la natura supervisionata della fase di adal®sinto di un sistema di classificazione, le
prestazioni del classificatore possono essere ssis@enente misurate, mediante uso disendi
dati diTEST in cui quindi campioni di dati extra sono sottepa@l processo di attribuzione di una
classe. In tal caso s’innesca il cosiddetto pracessalidazione dell’addestramento supervisionato,
il cui esito stabilisce il grado di affidabilitarebustezza (generalizzazione) del classificatore.

| metodi di regressione permettono altresi di imhiare relazioni funzionali analitiche tra i
parametri dei campioni input, originariamente netdo per determinati gruppi di campioni di
esempio del problema. In altre parole, permettestliapolare relazioni matematiche a priori non
note tra i dati del problema.

Tuttavia non esiste una definizione univoca di esgione. Ne esistono due particolarmente adatte

al caso di sistemi supervisionatiMachine Learning
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a) Correlazione statistica: individuazione di una zedae tra i dati su base probabilistica,
mediante attribuzione di una distribuzione statgst{calcolo dei momenti di primo e
secondo ordine), alla funzione analitica, che neegppresenti I'associazione tra le coppie
input-target a disposizionédta table statistical correlation

b) Fitting polinomiale: individuazione di una funzione d'irgelazione non lineare che
rappresenti la relazione tra i dati, il cui gradoagprossimazione dipende dal numero di

coppie input-target a disposizione per il problemasame.

Da un lato, gli algoritmi supervisionati minimizzagli errori nelle osservazioni di classificazione,
mentre I'apprendimento non supervisionato non tagoaie (abel) associate gpatterndi input.
Gli algoritmi non supervisionati cercano di creahaster di dati che siano intrinsecamente simili
(clustering. In alcuni casi non si conosce necessariamentel@ li rende simili, ma gli algoritmi
sono in grado di trovare queste relazioni tra i,daggruppandoli in modo significativo. Mentre gli
algoritmi supervisionati mirano a minimizzare leme di classificazione o regressione, gli algoritmi
non supervisionati cercano di creare sottoinsiandati i cui elementi di ogni singolo sottoinsieme

siano il piu possibile simili tra di loro, [2].

1.1 Architettura

DAME comprende diversi progetti, ideati per essmgitati su differenti piattaforme di calcolo. Da
un punto di vista funzionale, & formato da unaesdriservizi ed applicazionieb basedin altre
parole, la suite DAME é un’infrastruttura SO&Segfvice Oriented Architectuyeperfettamente
corrispondente al paradigma di calc@bOUD (Figura 3).

I CLOUD computingdescrive un nuovo modello di integrazione, utiizzfornitura di servizi per
I'ICT , basati su internet, permettendo la forratudi risorse dinamicamente scalabili e spesso
virtualizzate sottoforma di servizvely quindi di facile accesso, anche da sem@miartphoneo
tablet pg [14].

Il termine CLOUD é usato come una metafora per internet, e siistierad una “nuvola”
computazionale, usata in passato per rappresetdarete telefonica, e successivamente per
rappresentare internet in un diagramma di unadietelcolatori.

| tipici fornitori di CLOUD computingpffrono delle comuni applicazioni scientifiche anemerciali

on ling a cui si accede tramite un altro servigiebo un comune software come web browser

mentre il software e i dati sono memorizzati senver
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Figura 3 — Architettura Hardware CLOUD/GRID di DAME

Nell'attuale configurazione il progetto DAMEWAREggetto del presente lavoro di tesi, & basato
su sei principali componenti software che intereg® strettamente per svolgere le operazioni.
| componenti della suite sono:

* Front-End (FE): front end della web-application, composta da @&ial (Graphic User
Interface realizzata con tecnologia GWTG@ogle Web Toolkit e da un sistema
client/server(basato su Jaservle) responsabile della gestione delle interazioni'tii@nte
finale ed il sistema interno;

« Database Management SystefREDB): una libreria di classi, responsabile della gesi
delle interazioni con la base dati (informazior@nte ed I/O degli esperimenti);

* Driver Management SystenDRMS): una libreria di classi che ha il compito di agea
I'applicazione rispetto all'infrastruttura HW sattante GRID, CLOUD, Stand-alonge

* Framework (FW): il crocevia dell’applicazione, un componemntstful statelesscon il

compito di gestire il flusso di comandi/dati trétitgli altri componenti;
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* Data Mining Models (DMM) : modulo comprendente le librerie software (sottof@ di
API) che implementano i vari algoritmi data miningintegrati nellaveb application

*  DMPIlugin: sub-componente (tra FW e DMM) responsabile dali@razione e setup degli
esperimenti utente, in cui e implementata l'aszomige funzionalita-modello per ogni
esperimento (attraverso l'interpretazione dei pateanscelti) e la relativa esecuzione con

salvataggio dell'output e notifica all'utente dedtato dell’'esperimento.

Client-server AJAX
{Asynchronous JAva-
Xml) based;
interactiveweb app
based on Javascript

DATA MINING
MODELS
Model-Functionality
[IRRARYRLIN

Restful, Stateless Web F
Serviceexperiment data, FRAMEWORK A I —

Working flow trigger and  [U3:ETIYI €S
Supervision Servietsb Suite CTRL -
Based on XML protocol o

FRONT END
7 WEB-APPL.
Gul

: "\ REGISTRY &

DRIVER DATABASE - appet
T3 s= L VY env virtualization; USER & DM Libraries
PLLITVTIFV ) Storage + Execution LIB EXPERIMENT e ——

Library Data format conversion INFORMATION e

e

—— USER USER USER |
alone |{ 681D | [ coun | | inro || sessions || experiments |

Figura 4 — Architettura Software

L’architettura di DAMEWARE (Figura 4) e stata proigea seguendo gli standard LARafered
Application Architecturg che prevede la realizzazione del sistema softvean una struttura a
strati, dove i differenti livelli comunicano trartmtramite standard semplici e ben definiti.
L’applicazione web ha come principale requisito mhogettazione di essere perfettamente
compatibile con il paradigma Web 2.0, che ha porgditavvento delleveb applicationcome per
esempio le applicazioni accessibili \ieowser [15].

Una diretta evoluzione di questi tipi di strumedti Rich Internet ApplicatiorfRIA), che consiste

in applicazioni con le tradizionali caratteristiciiterattive e di interfaccia, ma in grado di esser
utilizzate tramite un semplicgeb browser[16]. Uno dei principali vantaggi di questo stremo €,
per esempio, la possibilita di eseguire delle apgioni senza la necessita di installare le

applicazioni sul computer dell’'utente.
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Gli strumenti RIA sono particolarmente apprezzatiermini di efficienza e velocita di esecuzione.
Questo evidente vantaggio ha spinto a progettar®l EAYARE come una RIA.

Il Front End (FE) € il componente della web Apptica che interagisce direttamente con l'utente,
basato sulla tecnologia RIA. Questa scelta € stdtdtata per ottenere la massima efficienza tra
l'interazione tra utente e applicazione, soprattyier quanto riguarda I'esigenza di nascondere
all'utente i pesanti aspetti di elaborazione dei 3Massive Data Setsfornendo un accesso
remoto rapido e semplice attraverso un web broegigaindo qualsiasi installazione sulla macchina
dell'utente. Tale scelta permette un facile edcedfite sviluppo ed estendibilita del codice sorgent
Una delle tecnologie impiegate per creare il FE €eama RIA € AJAX che permette un uso
asincrono delle tecnichlavascripttramite un’interfaccia basata su XML. Questo oizima il flusso
delle informazioni tra utente e $lerverin termini di velocita e efficienza. AJAX ha caratn la
natura interna delle applicazioni web, la cui temmdee quella di diventare disponibile on line
fornendo l'uso trasparente delle potenti risorsealcolo remote, situate in data center che non si
possono comparare con le disponibilita hardwardéudemte, [17]. AJAX adotta un approccio
basato su molte tecnologie considerate “vecchig@me HTML, CSS, DOM, eJavascripf
aggiungendo l'uso di linguaggi laservercome per esempio &ervlet

La GUI dellaweb applicationDAMEWARE €& attualmente I'unico modo in cui l'utenpuo
accedere allaveb application Essa € basata su pagine web dinamiche gestititdr&WT che
fungono da interfaccia tra I'utente e le applicazia modelli e le funzionalita per lanciare un
esperimento scientifico.

La tecnologia GWT, [18], permette di scrivere apgfioni web utilizzando la piattaforma
indipendente del linguaggio Java convertito in cediavascriptcompatibile con il codice di un
browserHTML?Z.

1.2 |l paradigma Funzionalita — Modello

DAMEWARE offre una serie di funzionalita che possassere scelte dall’'utente per lanciare un
esperimento. Tali funzionalitdh sono implementatenelugin, ossia come componenti non
autonomi che interagiscano con un programma pefiame le funzionalita Ciascuplugin ha la
necessita di comunicare con un modellaalia miningdurante il suo ciclo di vita. Ogmlugin
composto da una coppia Funzionalita — Modello.

La suite DAMEWARE offre varie funzionalita che poss essere scelte dall’'utente per eseguire un
esperimento. Esse sono rappresentate tramiteddmiii DMPIugin, in modo tale da permettere ad

2 http://dame.dsf.unina.it/project.html
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uno sviluppatore esterno di inserire nuove funditmall’interno della suite. | D¥®lugin sono
blocchi implementati come librerie condivise chensccaricate dinamicamente rantime dal
programma principale e che durante il ciclo davabmunicano con uno dei modelli del DMM.

I DMPIugin in generale ha il compito di creare una directynporanea, creare un oggetto
concernente la funzionalita richiesta (classifioaei regressionejustering e avviare I'esecuzione
del caso d'uso richiesto (1).

Il DM Plugin prima di tutto crea due liste per ogni funziorgglithe rappresentano l'insieme di
parametri necessari per ogni caso d’'uso, e linsig®i file di input. Per ciascun elemento della
lista dei parametri, il DN®lugin raccoglie informazioni come tipo, nome, precisigmassibili valori

e unaflag che stabilisce I'identita di un campo (opzionadessario).

Per ciascun elemento della lista dei file, il BMgin raccoglie nome, descrizione, URJr{iform
Resource Identifigr di locazione, formato ed unflag che stabilisce lidentita di un file
(parziale/completo).

| file creati con I'esecuzione del modello sono temiti in una directory temporanea creata dal
DMPIlugin. Oltre a questi file, tale directory contiene amcHile di input necessari all’esecuzione
dell’esperimento e gli eventuali file plot generati daPlugin.

I DMPIlugin € un modulo del componente FW, progettato perirforall’'utente degli avanzati
strumenti considerati conqdugin. In questo senso e quindi possibile estendeveelaapplication

senza alterarne la struttura.
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Figura 5 — Diagramma delle classi del DNRlugin

Ciascun DMPlugin (Figura 5) e specializzato da una classe astchitanataAbstractDM Plugin
che contiene i metodi che ciascun BMgin deve implementareTRAIN TEST RUN e FULL,
relativi alle funzionalita di un generico modelloMachine Learniny

Quindi, il DMPIlugin rappresenta I'implementazione di una funzionaiithiesta dal Front End, il
Frameworkconosce solo la generica interfacciamabin.

Il fulcro del DMPIlugin € il metodo che esegue, utilizzando il relativodelt di data mining
'esperimento (DMM) .

Il componente DMM (Data MiningModelg racchiude le API degli algoritmi utilizzati per
effettuare esperimenti diata miningall'interno dellaweb application(modelli). Ogni funzionalita
utilizza uno o piu modelli per completare un egperito. La libreria delle classi € stata realizaata
modo tale da favorire il riutilizzo del codice ddoblimorfismo (derivato dal paradigma orientato
agli oggetti oObject Oriented Programming Nella programmazione ad oggetti con il nome
di polimorfismo si indica il fatto che lo stessoda®e eseguibile pud essere utilizzato con istamze d

classi diverse, aventi una superclasse comune, [8]
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L’architettura generale ha infatti evitato la dogkione del codice tramite I'implementazione di un
pattern strutturale, dett@ridge Pattern (1.2), che permette di separare l'interfaccia mh elasse
dalla sua implementazione in modo tale da rendedipendenti Figura 7.

Il componenteDMM, quindi, e ilpackageche implementa tutti i modelli di elaborazione dati e

gli algoritmi presenti nellaveb application

I DMM e strutturato tramite pacchetti o libreribeccomprendono i seguenti elementi:

» Librerie di modelli di Data MiningMulti Layer Perceptror{addestrato da diverse regole di
apprendimento, qualBack Propagation Quasi-Newtone algoritmi genetici),Support
Vector MachingGenetic AlgorithmSelf Organizing Feature MafPrincipal Probabilistic
Surface K-Means etc.;

» Strumenti per la visualizzazione e la manipolazideedati pre- e post-processing

» Strumenti statistici (matrice di confusiorepss entropy

* Funzionalita di esplorazione: classificazione, esgione, clustering riduzione delle
dimensioni dello spazio dei parametri;

» Librerie personalizzate richieste dall'utente.

I DMM é composto da diversi modelli divisi peategorie, mettendo quindi a disposizione
strumenti per entrambi i paradigmi su citati ddiachine Learning (supervisionato e non
supervisionato).

I componente DMM e stato progettato per essere utaog, quindi facile da estendere
aggiungendovi nuove funzionalita e/o nuovi moddildata mininge algoritmi, senza modifiche
strutturali dei componenti interni.

I DMM consiste internamente in un’interfaccia amiata DMMiInterface che rappresenta un
generico modello diata mining integrabile nellaveb applicatiorDAMEWARE.

La soluzione progettuale originaria, per riutilimzd codice e ottenere una combinazione coerente e
ottimizzata delle classi appartenenti ai modekille loro funzionalita, consiste nell’impiego di un
notodesignpattern il Bridge Pattern

Il Bridge Patterné un particolarelesignpattern(modello di progettazione) strutturale che permett
di separare un’astrazione di una classe (la seafagcia) dalla sua implementazione, evitando la
duplicazione del codice. In tal modo si puo sfmgtBereditarieta tra le classi per farne evolvere
l'interfaccia o I'implementazione in modo separato

La Figura 6 mostra il diagramma UML d&tidge Pattern
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Figura 6 —Bridge pattern

La classe astrattaAbstraction” rappresenta il livello funzionale del componerthe sara estesa
dalle classi che rappresentano le funzionalita 'ididla suite Classification Regression
Clustering ecc.); mentre la classe astrattdmplementator” rappresenta il livello di
implementazione dei modelli; infine la classeCohcretelmplementator rappresenta
limplementazione di un modello.
Il livello funzionale e rappresentato dalle funzatita, mentre il livello d'implementazione e
rappresentato dai modelli.
Nel caso concreto si ha un’interfaccia che germraliun modello supervisionato chiamato
DMMinterface, in cui ogni modello ha una classe cesponsabilita mirate esclusivamente a quel
particolare modello, mettendo a disposizione tetteinzionalita del modello stesso.
Quindi, 1l livello funzionale consiste in due clasastratte denominate Stipervised e
“Unsupervised. La classeSupervisedé estesa da due classi concrete denomidassification”
e “Regression.
Il livello di implementazione consiste in una irfg&cia denominata DMMinterface” che
rappresenta la generalizzazione dei modelli impteatedalla suite.
L'interfaccia prevede tre metodi corrispondentieaB possibili funzionalita su cui si basano i
modelli di apprendimento automatico supervisionét, tali modelli ricevono in input dei
parametri e dei file:

e Public void TRAIN (DMMFieldParam[] dmmparam, DMMERaram[] File_in) throws

IOException € la firma esatta del metodo che corrispondaddiéstramento del modello

generico;
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e Public void TEST (DMMFieldParam[] dmmparam, DMMHHaram[] File_in) throws
IOException € la firma esatta del metodo che corrisponde@azone dell’apprendimento
del modello sulla base dei parametri di input;

e Public void RUN (DMMFieldParam[] dmmparam, DMMFilaRam[] File_in) throws
IOException € la firma esatta del metodo che corrispondetdi¥zo del modello;

L’interfaccia “DMMlInterface ” € implementata dalle classi relative ai modelli.

La Figura 7 mostra il diagramma UML dell’intero paetto DMM.

O

Supervised P T __ .| Unsupervised
/3'}”}" Srfoce =
; L0 =
ﬁ t% / 4 / \\ \'\\ D
/ A B
y \ PA B ;
: ) S | g
Vil \ g | ~ Clustering
Classification Regression MLP SVM MLPGA GSOM MLPQNA
Lf[\J %
Two Classes CSOM
I
{4
&
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Figura 7 — DMM Struttura interna

Il pacchetto DMM comprende anche due classi noorancitate:
* Visualization: responsabile dgdlot dei file passati come input;
» Statistics: responsabile della generazione di statistichelizzaamdo le colonne di un

datasetpassato come input;

Il patternstrutturaleBridge €, nell’attuale architettura, sfruttato in partare per separare il livello
di astrazione dal livello d'implementazione delksaciazioni funzionalita-modello, in modo cioe
da poterli gestire indipendentemente Blidge Pattern € stato dunque concepito per evitare la

duplicazione del codice, ottimizzando quindi il dgle I'utilizzo delle risorse.
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2 Integrazione di un modello diMachine Learningin
DAMEWARE

Per poter acquisire la necessaria competenza lairstuttura interna dell’applicazione web e per
poter estrapolare in modo preciso e circostanzigancipali requisiti della procedura giugin,
una parte preliminare del lavoro é stata dedicitsparazione diwrappingmanuale di un modello
di Machine Learninggia in dotazione al gruppo di lavoro di DAME. T#&eoro, oltre a permettere
la piena comprensione dell’'architettura sottostarite anche avutocome valore aggiunto

l'integrazione di un nuovo modello data miningall'interno dellaweb application

2.1 Wrapping manuale di un modello

Di seguito verra descritta la procedurandapping manuale, prendendo ad esempio un modello di
data miningnoto comeMulti Layer Perceptron(MLP), [9], addestrato con il metodo d@uasi
Newton(MLPQNA), [10]. Per tale modello, originariamentaplementato in C++, una porzione
del presente lavoro di tesi € consistita nel castun sistema divrappingin Java, fase preliminare

e propedeutica all'integrazione standardizzatandgualsiasi modello dviachine Learningnella
piattaforma DAMEWARE.

2.2 1l modello MLPQNA di data mining

MLPQNA é un modello di reti neurali di tifieed-forward

Perrete neurale (artificiale)s’intende un sistema di elaborazione delle infaiova che cerca di
simulare, all'interno di un sistema informatico,filnzionamento del sistema nervoso biologico,
costituito da un gran numero di cellule nervosaufori) collegati tra loro tramite una complessa
rete. Il comportamento intelligente emerge dallemarose interazioni tra i vari neuroni
interconnessi. Alcuni di questi neuroni ricevondormazioni dall’esterno (neuroni input), altri
emettono all’esterno informazioni (neuroni di oupaltri ancora comunicano con altri neuroni
all'interno della rete (neuroni nascosti). Il mootocui, le informazioni in input corrispondano a

quelle in output per ciascun neurone, é ottenaimite un processo di apprendimento (1).
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Il termine feed-forwardé usato per indicare che gli impulsi all'internelld rete sono propagati
attraverso i suoi strati di neuroni, ad esempiordaironi del livello input, fino a quelli del liviel
output, passando per uno o piu livelli intermddd¢len layers

| neuroni della rete sono quindi organizzati irelliy il segnale input, trasmesso a tutti i neurdei
livello input, € usato per stimolare i successwelli, fino a quello output.

L’output di ciascun neurone € ottenuto tramite @unazione di attivazione, applicata alla somma
pesata dei suoi input. Possono essere applicatefdifferenti di funzioni di attivazione, dalla piu
semplice, quella lineare, fino a quella di tiponsaidale.

Il numero di livelli intermedi rappresenta il gradocomplessita dello spazio delle soluzioni in cui
si ricerca la soluzione migliore. Cio che differenin genere le reti neurali MLP & I'algoritmo
supervisionato di apprendimento usato per addedtmaete. Infatti, in ogni caso la rete deve esser
prima addestrata: alla rete sono passati delleieagipvalori che rappresentano I'input e I'output
desiderato; viene dunque propagato il segnale dintivello output, ove il risultato prodotto e
confrontato con I'output atteso, al fine di valetdiapprendimento. La valutazione pud avvenire
attraverso il calcolo del classico MSEldan Square Errgro su base statisticarpss entropy
[19]. Se tale valore rimane sotto a una sogliadgiiaita dall’utente in fase di setup del modello,
I'errore viene retro-propagato attraverso gli stoslla rete, modificando opportunamente i pesi
delle connessioni tra i neuroni, seguendo la dieziottimale del gradiente o hessiano (come
appunto nel caso del metoQuasi Newtordel modello preso in esame), dell’errore.

Al termine della fase di apprendimento, la reterdblse essere in grado non solo di riconoscere
I'output corretto per ciascun input usato nelleefdstraining, ma anche raggiungere un certo grado
di generalizzazione al fine di ottenere un outmutetto anche per gli input non usati in precedenza
Dopo la fase diraining, la rete pud essere vista come Unt@ck box in grado di eseguire una
particolare funzione la cui forma analitica non anariori nota.

Al fine di compiere un buon addestramento dell@,reétdati devono poter descrivere una gran
varieta di campioni, cioé devono costituire undalcampione statistico del problema in esame.

Il modello MLPQNA si presta alla risoluzione di ptemi di classificazione e di regressione.

Il modello MLPQNA, cosi come tutti gli algoritmi dVlachine Learning(l), comprende le
funzionalitaTRAINTESTe RUN

Tutti i parametri necessari all’esecuzione di upeesnento sono passati al modello tramite linea di

comando.
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2.2.1 Caso d'usoTRAIN

Per il caso d’'us@RAIN il modello accetta in ingresso la seguente sexpudnparametri:

1. Funzionalita: Valore numerico di tipo intero che indica il tigh funzionalita da eseguire
(classificazione o regressione), il modella acciéttalore 10 per la classificazione e 20 per
la regressione;

2. Caso d'uso Valore numerico di tipo intero che indica il cadaiso da eseguireTRAIN
TEST RUN). Per il caso d'us®RAIN questo parametro assume valore 3;

3. Decadimentao Valore numerico di tipo reale. Il valore consagti per questo parametro é
0.001;

4. Restarts: Valore numerico di tipo intero, rappresenta il nooneassimo di cicli diraining
esequiti, il valore consigliato é 20;

5. Peso minimo distep Valore numerico di tipo reale, rappresenta un gateli arresto,
I'algoritmo si arresta se il peso delitepe piu piccolo del valore rappresentato da questo
parametro. Il valore consigliato e 0.01;

6. Iterazioni massime: Valore numerico di tipo intero, rappresenta urtecio di arresto
dell'algoritmo. Se il numero di iterazioni supelraalore di questo parametro, I'algoritmo si
arresta. Il valore consigliato & 1500;

7. Numero di neuroni input: Valore numerico intero, stabilisce il numero diccme del
datasetdi input;

8. Numero di neuroni output: Valore numerico intero, stabilisce il numero diarote di
target deldatasetin input; Nel caso della regressione il valoreqdesto parametro vale
sempre 1.

9. Numero di livelli intermedi: Valore intero che stabilisce il numero di livellgcosti della
rete, i possibili valori sono 0, 1 e 2;

10.Numero di neuroni del primo livello nascosto:Valore numerico intero, se il parametro 9
assume valore 0, questo parametro non viene coagige

11.Numero di neuroni del secondo livello nascost®/alore numerico intero, se il parametro 9
assume valore 0 0 1, questo parametro non viersdsrato;

12.Flag per la cross entropy Usato solo nel caso della classificazione, nel cdsla
regressione questo parametro non viene considénabssibili valori sono 0 e 1. Se assume
valore 0, non viene utilizzata taioss entropy

13.Nome del dataset in input:E’ importante che questo file sia in formato CSVofhma

Separated Valugsnon contengheader tantomenaarriage return
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14.Flag per la cross validation Valore numerico intero che puo assumere solo ivalei O e
1. Il valore 1 indica I'esecuzione dERAINcon una sequenza di validazione;

15.Valore per la cross validation Valore intero, se il parametro 14 € 0, questorpateo non
viene considerato. Il valore consigliato per quggtametro € 5;

16.Modalita di calcolo per la matrice di confusione:Flag che indica la modalita di calcolo
della matrice di confusione.

17.Modalita di scelta dei pesi della rete:Valore numerico intero. Questo parametro puo
assumere solo due possibili valori: 702 indica ichesi della rete sono caricati da un file,
704 indica che i pesi sono inizializzati in modswuae;

18.Nome del file dei pesi:Se il parametro 17 assume valore 704, questo eamanmdica il
nome del file contenente i valori dei pesi delleeyese il parametro 17 assume valore 702,

guesto parametro non viene considerato;

Un esempio di esecuzione del caso dTRAINE il seguente:
/mipgna 10 3 0.001 10 0.01 1000 7 1 1 15dathsetagn_7_stat.txt 1 10 1 702 none

Al termine dell’esecuzione del caso d’us®AIN il modello produce in output una serie di file
contenuti in una sottodirectory a partire dgdkth di esecuzione del modello. Tali sottodirectory
sono differenti a seconda che I'esperimento esagaalassificazione o una regressione:

» Per la classificazione: ./ex/cl/;

* Per laregressione: ./ex/rel,

Il modello non genera automaticamente le sottotlirgccitate, sara quindi necessario accertarsi
della loro esistenza prima dell’avvio di un espenmo.
| file di output prodotti dal caso d’usicRAINsono:

1. errorLog.txt: file di report di errori contenente informazionilattve a condizioni non
corrette 0 eccezioni che causano la terminaziomecooretta del modello. Questo file non
viene creato se il programma termina in modo ctmyet

2. trainLog.txt: file con informazioni sulla configurazione dellfEsimento;

3. trainPartialError.txt: file contenente i valori parziali per ciascurstep di trainig
dell'algoritmo. Questo file € composto da tre calenla prima indica Istep(I'indice del
ciclo ditraining corrente), la seconda indica il numero di iterazjer lostepcorrente, la

terza indica I'errore diraining;
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trainedWeights.txt: pesi finali della rete alla fine della fase dIRAIN

frozen_train_net.txt: valori dei nodi interni della rete alla fine defiese diTRAIN Questo
file pud essere usato come input nella fasee$To RUN,

trainTesiOutLog.txt: valori di output calcolati alla fine della fase WRAIN con i rispettivi
target. Questo file puo essere utilizzato per eatugli output della rete per ciascun input;

output.txt: versione semplificata del fikgainTesOutLog.txt;

7. trainTestConfMatrix.txt: matrice di confusione calcolata alla fine dellaefai TRAIN

2.2.2

utilizzando i valori presenti nel filgainTesOutLog.txt.

Caso d'usoTEST

Per il caso d’'us@EST il modello accetta in ingresso la seguente sexpdnparametri:

1.

Funzionalita: Valore numerico di tipo intero che indica il tiplh funzionalita da eseguire
(classificazione o regressione), il modella acciéttalore 10 per la classificazione e 20 per
la regressione;

Caso d’'uso Valore numerico di tipo intero che indica il cadoiso da eseguireTRAIN
TEST RUN). Per il caso d'us®RAIN questo parametro assume valore 4;

Numero di neuroni input: Valore numerico intero, stabilisce il numero dilanne del
datasetdi input;

Numero di neuroni output: Valore numerico intero, stabilisce il numero diamwie di
target deldatasetin input. Nel caso della regressione il valorgaésto parametro € sempre
1;

Numero di livelli intermedi: Valore intero che stabilisce il numero di livellscosti della
rete, i possibili valori sono 0, 1 e 2;

Numero di neuroni del primo livello nascosto:Valore numerico intero, se il parametro 9
assume valore 0, questo parametro non viene caagile

Numero di neuroni del secondo livello nascost®/alore numerico intero, se il parametro 9
assume valore 0 o0 1, questo parametro non vierssdmyato;

Nome del dataset in input:E’ importante che questo file sia in formato CSYoinma
Separated Valugsnon contengaeadertantomenaarriage return

Modalita di calcolo per la matrice di confusione:Flag che indica la modalita di calcolo

della matrice di confusione.

10.Nome del file dei pesi;
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11.Nome del file di configurazione della rete;Nome del file con i valori interni della rete

assunti alla fine della fase GRAIN

Un esempio di esecuzione del caso dTBAINE il seguente:
Jmlpgna 10 4 7 1 1 15 0 dataset/TEST agn_ridatto.l /ex/cl/trainedWeights.txt
/ex/cl/frozen_TRAIN_net.txt

anche in questo caso, come per il caso dTRAIN il modello produce in output una serie di file

contenuti in una sottodirectory a partire dal pesodpath) di esecuzione del modello e dipendono

dal tipo di funzionalita richiesta (classificaziooeegressione).

| file di output prodotti dal caso d’'usiESTsono:

1.

errorLog.txt: file di report di errori contenente informaziorelative a condizioni non
corrette 0 eccezioni che causano la terminaziomecooretta del modello. Questo file non

viene creato se il programma termina in modo ctoyet

2. tesOutLog.txt: valori di output calcolati alla fine della faseTtSTcon relativi target.

2.2.3

output.txt: file con gli output della rete e relativi targetersione semplificata del file
tesOutLog.txt, per uso interno.

tesConfMatrix.txt: matrice di confusione calcolata alla fine dellsef@iTEST utilizzando

i valori presenti nel filearainTesDutLog.txt.

Caso d’'usoRUN

Per il caso d’'us®UN il modello accetta in ingresso la seguente secuudnparametri:

1.

Funzionalita: Valore numerico di tipo intero che indica il tiplh funzionalita da eseguire
(classificazione o regressione), il modella acciéttalore 10 per la classificazione e 20 per
la regressione;

Caso d'uso Valore numerico di tipo intero che indica il cadoiso da eseguireTRAIN
TEST RUN). Per il caso d'us®RAIN questo parametro assume valore 5;

Numero di neuroni di input: Valore numerico intero, stabilisce il humero dianne del

datasetdi input;
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Numero di neuroni di output: Valore numerico intero, stabilisce il numero diaiote di
target deldatasetin input. Nel caso della regressione il valorgaésto parametro € sempre
1;

Numero di livelli intermedi: Valore intero che stabilisce il numero di livelastosti della
rete, i possibili valori sono 0, 1 e 2;

Numero di neuroni al primo livello nascosto:Valore numerico intero, se il parametro 9
assume valore 0, questo parametro non viene caagile

Numero di neuroni al secondo livello nascostdZalore numerico intero, se il parametro 9
assume valore 0 o0 1, questo parametro non vierssdmato;

Nome del dataset in input:E’ importante che questo file sia in formato C8dn contenga
header tantomenaarriage return

Modalita di calcolo per la matrice di confusione:Flag che indica la modalita di calcolo

della matrice di confusione.

10.Nome del file dei pesi;

11.Nome del file di configurazione della rete:Nome del file con i valori interni della rete

assunti alla fine ella fase TRAIN

Un esempio di esecuzione del caso d'R&N € il seguente:
Jmlpgna 10 5 7 1 1 15 0 dataset/TEST_agn_ridatto.tl /ex/cl/ledWeights.txt
lex/cl/frozen_TRAIN_net.txt

| vincoli sulle sottodirectory nelle quali sono atei file di output sono gli stessi per i casi su
TRAINe TEST
| file di output prodotti dal caso d’'ustESTsono:

1.

2.3

errorLog.txt: file di report di errori contenente informaziorelative a condizioni non
corrette 0 eccezioni che causano la terminaziomecooretta del modello. Questo file non
viene creato se il programma termina in modo ctmyet

runOutLog.txt: valori di output calcolati alla file della fase UN con relativi target.

Interazione con le altre componenti

Nell’esecuzione di un esperimento condlab applicationDAMEWARE l'utente, tramite il Front

End (FE), seleziona la funzionalita scegliendo diassificazione o regressione. I modulo FE
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mostra i casi d’'uso disponibili per la funzional#@elta. Con la scelta da parte dell'utente deb cas
d’uso, il componente FE mostra I'elenco dei paraniehiesti per avviare I'esperimento.

L’elenco dei parametri richiesti per ciascun moal@lcontenuto all'interno di un file XML che ha
proprio il compito di permettere al componente kFEdstrare graficamente I'insieme dei parametri
richiesti per un modello. Esiste quindi un file XMddibito a questo scopo per ciascuna coppia
Funzionalita — Modello (1.2).

Con I'inserimento dei parametri, il FE crea um filh formato XML contenente le informazioni sui

parametri da passareflameworkper dare il via all’esperimento (Figura 8).

6 : Creazione file VOX()

" FE FW
' 1: Seleziona funzionalita() : :
; e ;
e 2:Visualizza casi duso g
3 : Seleziona casi d'uso() p—l 4: Parsing file XMLQ -
5 : Conferma esperimento |: é

7 : Invia file()

8 : Avvio esperimento()

P RS SRR S R P I S O 9 : Mostra risultato

Figura 8 - Interazione utente -Framework

Per avviare un esperimento il componente deFDMin utilizza un oggetto dgdackageDMM.

Il componente del DMM ha il compito di analizzarparametri in ingresso, riordinarli secondo le
esigenzearsing e passarli al’eseguibile per avviarne I'esecogio

Nell’'esecuzione dell’esperimento, il FW effettugdrsingdel file XML ricevuto dal modulo FE e
imposta un ID relativo all’esperimento tramite wwanunicazione con il REDB. Se l'operazione e
andata a buon fine, Frameworkinterroga nuovamente il componente REDB per ottenm
identificativo dell’esperimento. Successivamenenei caricata la classe del PMgin relativa alla
funzionalita richiesta dall’'utente e vengono isfate tutte le strutture dati necessarie a tenere
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traccia di tutti i parametri necessari (parametringut, file di input e di output). IFramework
avvia lI'esperimento utilizzando l'oggetto ORugin istanziato. Tale oggetto crea una directory
temporanea e univoca dedicata all’esecuzione dpliemento; effettua ibarsing dei parametri;
awvia I'esperimento e infine effettua tutte le gm@oni sugli output prodotti. Al termine della sua
esecuzione i file di output prodotti sono registnatla base di dati (Figura 9).

W REDB DR DMPlugin DMM

5 r : Parsing file XMLQ

2 : invio controllo di sessione()

il
[Sasseaas STt ok T ,

4: crea SEID() :
[ 5 : richiesta creazione esperimento()
>
P——.: L

6 : ID Esperimento

:’7 : Seleziona pluglé\o

et o e e e e B o L e B e B e e R e i U

i 8:ritorna opk

9: |nvill‘: file XML di conﬁgijrazloneo
: : : parsing file XML(

b - e e e e e qe e eeeeeeeegeceeeeceeeecceceececceeeeceeceeeee—a-
11 : ritorna il casd d'uso scelto e il ndme dei file di output T

12 : registrazione file di output() 2=

S—— il

13 : ritorna ok

14 : richiesta esecuzione MLPQNAﬂllugan

15 : chiama caso d'uso per MLPQNAPlugin() :

16 : creazione directory temporanea()

17 : chiamata caso d'uso del modello MLPQNAQ :

: elaborazione caso d'uso()

[ mm e 3

20 : richiesta visualizzazione() E 21 : visualizza risultato()

!

<. .......................................
R A =] 22 : Ritorna ok H

Sy S3vritorna 1T oy 2R o

25 : richiesta pid() st

Ll 26: senadglo pidQ
R — I_E ;

27 : ritorna ok

Figura 9 - Interazione FW — DMM

La Figura 10 mostra il ciclo di vita di un esperintee
Un oggetto del componente DMNugin, nel momento in cui viene istanziato dal FW, dasfato di

“Created. Con il metodo configure() della classe AbstactBIiMgin, 'oggetto DMPlugin passa
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allo stato di Configured. Il metodo run() permette la selezione del caso d'uso desidgratal
relativo modello, con la chiamata a questo metdamgetto DMPlugin passa allo stato di
“Running. Al termine dell’esecuzione del modello, 'oggefiassa allo stato dCompleted

[ Created |
configure)
i Configured ]
Received O.K
run() or Timeout
Runmng
| do [ exec sciertific business logic _ - omll:flr‘f::;aw
partial
output is do § SendStatus()
execition ready —_—
completed
Completecl

do ISendStalus()

Received OK
or Timeout

Figura 10 — Diagramma di stato del DMPlugin

2.4 Le componenti per il modello MLPQNA

Il compito di avviare I'esecuzione di una funzidt@lassociata ad uplugin € assegnato ad una
servletdel componente FW.

Unaservleté un oggetto che accetta una richiesta delient e crea una risposta basata su questa
richiesta.

L'utente, tramite il file XML d’interfaccia con icomponente FE, inserisce i parametri con cui
avviare un esperimento, il FE quindi, invia i paearinseriti allaservlietdel FW che carica |l

'opportunoplugin (Figura 11).
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o \ I/o

XML m DMPlugin
File Object
Framework I/oTl

DMM

FrontEnd

Object

Plugin

Figura 11 - Comunicazione con la servlet del FW

Quindi, al fine in integrare il modello MLPQNA e $eie rispettive due funzionalita all'interno della
web applicationDAMEWARE, sono stati creati i) un file per il compente DMM, ii) due file per

il componente DNPlugin, rappresentanti le due funzionalita associate aletho (classificazione e
regressione), e iii) due file XML, relativi alle dumedesime funzionalita.

Il modello MLPQNA, come specificato in precedenaacetta in input un filelatasetin formato
CSV senzdeadere senza&arriage returnfinale.

E’ quindi compito del DNPlugin convertire i file dedatasetinput nel formato CSV.

Sia nel caso della classificazione, che della s=sjoae, durante I'esecuzione del caso dTRAIN

il modello MLPQNA produce il filetrainPartialError.txt, composto da tre colonne: dtep di
training (I'indice del ciclo ditraining corrente), il numero di iterazioni per kiep corrente e
I'errore ditraining. E’ utile rappresentare graficamente tali inforroaz (seconda e terza colonna),
utilizzando i metodi messi a disposizione dallessst/isualization del componente DMM. Solo
per la funzionalita di regressione invece, per tpaiguarda il caso d’'us®EST e richiesto ilplot
delle colonne 2 e 3 del file di output output.tba@li colonne rappresentano rispettivamente la
colonna di output (per la regressione sempre ufeagelonna dei target.

Il caso d’'usd~ULL prevede una serie di operazioni aggiuntive datetiee dopo I'esecuzione della
fase diTRAINe prima dell’esecuzione della faseldiST

Sia il caso d'usd’RAIN che quello diTESTproducono in output due file denominati outputext
errorLog.txt (quest’ultimo generato solo in casitigalari di errore).

Per evitare che nella fase TRAIN vengano sovrascritti i file output.txt e errorLixg.prodotti dal

TRAIN é necessario rinominarli prima di eseguire ibcd'sISOTEST
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Un altro importante aspetto che caratterizza ibcdsiso FULL é il passaggio di alcuni file di
output prodotti dalTRAIN come input per la fase TEST

In modo piu specifico durante la faseT®RAIN sono prodotti i filetrainedWeights.txt e output.txt
descritti in precedenza. Questi file vengono pagsabput durante la fase dIESTrispettivamente
in corrispondenza dei parametri in posizione 1Q ddlla linea di comando (2.2.2).

La suite DAMEWARE prevede degli standard per goaiguarda il nome dei file di output. Per
ciascuno di essi il formato definito & <Nome modkll<Caso d'uso>_<nome del
file>.<estensione>.

| file di output prodotti dal modello MLPQNA (2.2)on rispettano tale formato; inoltre alcuni file
necessitano di essere rinominati in quanto i nodhiessi relativi prodotti dal modello possono
risultare poco chiari all’'utente.

Ad esempio, il file output.txt , prodotto nelle faé TRAINe diTEST rappresenta I'output effettivo
della rete e quindi, per lo standard definitaspettivi file output, per i casiRAINe TESTsaranno
denominati MLPQNATRAIN output.txt e MLPQNATEST output.txt.

Le funzionalita di classificazione e regressiotieicdamente sono relative solo ai modelli SVM,
MLP e MLPGA, gia implementati e disponibili all'iatno dellaveb applicationL’integrazione del
modello MLPQNA richiede la modifica delle classiplamentate nei fileClassificationjava e
Regressionjava delpackageDMM, Tali classi infatti, implementano tre metddiRAIN TESTe
RUN), che in base ad un indice passato come param@émtjficano il corrispondente metodo da
eseguire del modello appropriato.

L’identificativo di un modello € un valore interat{ualmente il valore 1 per il modello SVM, 2 per
MLP, e 3 per il modello MLPGA). Il modello MLPQNS#Aara dunque individuato dal valore intero
successivo, cioe 4.

Per il modello MLPQNA sono state implementate dig&ssi java, ciascuna relativa ad una
funzionalita, per le quali sia possibile utilizzatele modello. Queste due classi sono state
denominateClassification_ MLPQNA e Regression_MLPQNA

La Figura 12 mostra uno schema rappresentativo della struttureerna del file
Classification_MLPQNA .java, relativo alla funzionalita di classificazeria struttura della classe
Regression_MLPQNA é analoga a quella mostrata per la funzionalitcldssificazione. La
struttura dei metodirainRun testRune runRune simile a quella rappresentata fdiRun, che e

composto dall’'unione delle operazionitchinRune TestRun
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/CIassification_MLPQNA.j avﬁ

createTempDir

fileLog
AppendFileLog
renameReport
checkLogFile
getFiles

-

)

Figura 12 - Struttura della classe Classification_ MPQNA

fullRun

In entrambe le classi € stato implementato un etiste che ha lo scopo di inizializzare tutte le
strutture dati necessarie all’esecuzione delHhgin.
Le operazioni svolte dal costruttore sono:

» Creare un oggetto di tippunctionality della classdéataTypesche raccoglie informazioni
relative a nome ed e-mail dellimplementatore gleigin; la versione, il riferimento dove
trovare la documentazione relativaphligin o al modello, il nome del modello, la data di
creazione e le funzionalita supportate;

» Per ciascuna funzionalita implementata, sono isié&ze strutture dati necessarie a tenere

traccia dei parametri, file di input e di outpuliazati dal plugin.

La Figura 13 mostra la struttura del costruttorelpelasseClassification. MLPQNA:

Per ciascun caso d’'uso e implementato un blocceeapumello mostrato. | blocchiriput Fields for
UseCasg “Input files for UseCase” Output files for UseCase “Partial files for UseCasesono
descritti nel paragrafo 3.1.
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public Classification_MLPQNA(IDrStorage dr, String ip, Integer experimentld, String seid, String userName, Integer sessionld) throws Exception{
super(dr,ip,experimentld,seid,userName,session|d);
Functionality f=new Functionality(" Sandro Riccardi","0.1",
"http://voneural.na.infn.it","Classification_MLPQNA.java","Classification_MLPQNA", "12-01-27",
"sandroriccardi@hotmail.com","Classification",true, true,true true);
HashMap<String, RunningMode> runningModes=new HashMap<String, RunningMode=>();

HashMap<String, DMMFieldParam> fields; HashMap<String, DMMFileParam: iFiles;

HashMap=String, DMMOutputFileParam> oFiles; HashMap<5tring, DMMOutputFileParam= pOFiles;
List<Comparable> |; Map<String, Tag> tags; fields=new HashMap<String, DMMFieldParam>{); iFiles=new
HashMap=<String, DMMFileParam=>{}; oFiles=new HashMap<String, DMMOutputFileParam=>(}; pOFiles=new

HashMap<String, DMMOutputFileParam:>();

[ Input Fields for UseCase

]
[Input Files for Use Case ]
]

[ Qutputfilesfor Use Case

[Partial files for Use Case ]

QﬂingModes.put{"Test", new RunningMude(ﬂelds,iFiles,uFiles,pOFiles,'Test","http://vuneumI.na.irﬁw

setinfermations(f);
setRunningModes(runningModes);

Figura 13 — Il costruttore della classe Classificadn_ MLPQNA

La Figura 14 mostra la struttura del metddidRun per la class€lassification_ MLPQNA. Anche

in questo caso, la descrizione dettagliata deidbliog rimandata al paragrafo 3.1.

protected void fullRun(}{
UseCase="FULL";
dirExp=getFiles(UseCase);
FileLog(uri_out + dirExp + "/mlpgna_"+ UseCase + ".log", "START");
Classification c= new Classification();
c.train(3, inputField, inputFiles);

( Plot images J
( Renaming train outputfiles |
((Updating input files list for test |

c.test(3, inputField, newlnputFiles);
FileLog{uri_out + dirExp + "/mlpgna_" + UseCase + ".log", "END");

[ Appending files to log ]

checkLogFile(uri_out + dirExp + "/mlpgna_" + UseCase+".log");

[ Renaming and reporting files ]

Figura 14 — Il metodofullRun della classe Classification_ MLPQNA
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| metoditrainRun testRunrunRune fullRun hanno il compito di eseguire rispettivamente dii ca
d’'usoTRAIN TEST RUN e FULL usufruendo dei seguenti metodi dei quali é rigiarka firma:

» private File createTempDir (String useCase) ha il compito di creare una directory
temporanea univoca all'interno del qualgliigin andra a inserire i file di input necessari
per I'esperimento. La directory conterra anche tdie prodotti dal modello, sui quali sara
possibile effettuare altre operazioni prima di $pds nella directory dell’'utente. La
directory prodotta sara denominata seguendo la assint <Nome del
modello>_<useCase>_ <anno><mese><giorno><ora><rmrs#icondi> cosi da garantire
l'univocita della directory;

» private void FileLog (String fileName, String statws). Crea il file di log di un
esperimento. Tale metodo é eseguito due volte,goerdopo I'esecuzione dell’esperimento,
e permette di poter quantificare e registrare leadudell’esperimento. Il fildileName
conterra quindi, al termine delle due esecuziorguksto metodo, le informazioni relative
all'inizio e alla fine dell’esperimento;

» private void AppendFileLog (String fileNamel, String fileName2) Generalmente un
modello di data mining produce in output un file con informazioni sulltes
dell’'esperimento. Le informazioni presenti in quesie vengono inserite all’interno del file
log. Questo metodo inserisce il contenuto delffieNameZ2all'interno del filefleNamelin
append Per il modello MLQNA,;

» private boolean RenameReport(DMMOutFileParam outPaam, String name) Ha il
compito di rinominare il fileoutParamprodotto dal modello ed informareRtameworkche
si occupera di spostare il file dalla directory paranea a quella dell’'utente;

» private void checkLogFile(} Un esperimento non andato a buon fine puo noergea in
output tutti i file richiesti. Tale metodo ha ilmpito di controllare il contenuto del fileg.

Se il file log contiene solo le informazioni relative all'oraidizio e fine dell’esperimento,
senza nessuna ulteriore informazione, allora indreanite un messaggio all'interno del file
log, 'occorrenza di un errore nell’esecuzione dsiberimento;

» private File getFiles (String useCase)ha il compito di inizializzare le strutture datie
tengono traccia dei file di input e di output relatal modello diMachine Learning In
particolare, per i file input, se il formato delefinon corrisponde a quello accettato dal
modello, si occupa di convertirlo. Il metodo rasste il nome della directory temporanea

creata (Figura 15);
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private java.io.File getFiles(String outputFileName) {
RunningMaode r = this.getChosenMode();
String name =r.getName();
IDrStorage dr = getDr();
inputFiles = new DMMFileParam[r.getinputFiles().values().size()];

( Output files for plot ]

dirExp = createTempDir{outputFileName);
java.io.File tempDir = new java.io.File(dirExp+subdir);
tempDir.mkdirs();

for (DMMFileParam f: inputFiles) {
switch (f.getName().charAt(0)) {

 Input files uri |

}//END SWITCH
it (f.getName().equals(" ")) {
dr.download(f.getUri(), uri);

| Translate input files |

} else {//ENDIF
f.setUri(uri);

b

} //END FOR

for (DMMOQutputFileParam f : outputFiles) {
switch (f.getName().charAt(0}) {

[ Outputfiles uri ]

} //END SWITCH
JEND FOR

Figura 15 — Il metodo getFiles della classe Classiaition  MLPQNA

Al fine di completare iwrapping del modello MLPQNA nella suite DAMEWARE, e stataeata
una classe java denomin&ad PQNA .java.

La Figura 16 mostra uno schema rappresentativa delittura interna del filILPQNA.java. La
figura mostra I'insieme delle fasi per il metottain. | metoditeste run contengono le medesime
operazioni relative, ovviamente al corrispondeigocd’uso.

/ MLPQNA.java \

parse_commmand_line

Figura 16 — Schema generale della classe MLPQNA



37

La classeMLPQNA ha il compito di caricare ed inizializzare tuttparametri passati dalugin,
assegnando i valori dlefaultai parametri per i quali non sia stato stabilitouwalore dalPlugin
(scelta dell’'utente), ed eseguire un esperimeramite un comando lanciato utilizzandodhell
linux.

La suite DAMEWARE prevede un’interfaccia chiamat@aMMiInterface”, che rappresenta un
generico modello diMachine Learning(1l). Quindi, la classeMLPQNA .java implementa

l'interfacciaDMMiInterface , che prevede i seguenti metodi:

* public void train(DMMFieldParam[] dmmparam, DMMFileParam[] File_in) : fase
di addestramentd-{gura 17;

* public void tes{DMMFieldParam[] dmmparam, DMMFileParam[] File_in) : fase di
verifica e validazione dell’addestramento;

e public void run(DMMFieldParam[] dmmparam, DMMFileParam[] File_in) :

esecuzione del modello gia addestrato;

ﬂ)lic void train(DMMFieldParam[] dmmparam, DMMFileParam[] File_in) throws IOExceptim

[Constants

parse_command_line(dmmparam, File_in);

String path ="/data/DAME/suite/utilities/mlpgna/";
String cmd;

String name="train_mlpgna.sh";

[ Creation command line ]

File shfile= new File(shFile+"/"+name);

shfile.createNewFile();

String cmd2 =shFile+"/"+name;

FileQutputStream foutb=new FileQutputStream(shFile+"/"+name);
PrintStream ps=new PrintStream(fouth);
ps.printin("#l/bin/bash\n"+cmd);

ps.close();

Process p =Runtime.getRuntime().exec("sh "+cmd2);

k [Join output files ] /
!

Figura 17 — Il metodoTRAIN della classe MLPQNA

Il componente “DMMInterface” non prevede un meteod@tivo al caso d’'usBULL, in quanto tale
caso d’'uso, come detto in precedenza, € I'eseceizioisequenza dei casi dus&®AIN e TEST

Quindi, 'implementazione del caso d’'uBbJLL e assegnata solo al componenteENWin (2.4).
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L'implementazione di questi tre metodi prevede, gaanto riguarda il modello MLPQNA, la
creazione di un comandshell che avvia I'esecuzione del modello Miachine Learningcon i
parametri passati dal componente BiMgin.

Il componente del DMM non prevede I'implementaziaialcun costruttore.

Oltre allimplementazione dei metodi previsti nelterfacciaDMMinterface (TRAIN TESTe
RUN), la classeMLPQNA .java prevede i seguenti metodi aggiuntivi:

e private void parse_command_line (DMMFieldParam[] dnmmparam, DMMFileParam(]
File_in, int model): ha il compito di ricevere le informazioni relagivai parametri di input e
ad i file di input passati dal componente del Bivgin, nonché di assegnare i valori di
defaultai parametri per i quali non sia stato ricevutovatore Figura 18;

e private void joinColumns(): Il modello MLPQNA produce in output dei file, tcai uno in
particolare, contenente informazioni sugli outpubdwtti e sui relativi target per ogni
patternin input. Il compito di questo metodo € di aggierega questo file i valori delle
colonne deldatasetdi input, in modo da rendere omogenea e complietarinazione per

I'utente.

ﬂvate void parse_command_line(DMMFieldParam[] dmmparam, DMMFileParam[] File_in, int model) throws IOExceptiom

| Default values for fields |
for (inti=0; i< dmmparam.length; i++) {
switch (dmmparam[i].getName().charAt{0)) {

[ Fields values |

}//END SWITCH
}//EHD FOR

for (inti=0; i< File_in.length; i++){

[ Input files from DMPlugin component ]

} //END FOR
Q /

Figura 18 — Il metodo parse_command_line della clas MLPQNA

Come descritto nel paragrafo 2.3, il modello seifaccia con I'utente per mezzo del componente
FE, utilizzando un file XML che specifica l'insient tutti i parametri di input, dei file di inpug

dei file di output per ciascun caso d’uso.

Per ciascuna funzionalita implementata dal moddll®QNA é stato quindi creato un file XML:
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Classification_ MLPQNA.xml per la classificazion®&egression_ MLPQNA.xml per la regressione,
contenuti rispettivamente nelle directory /data/DAfSuiteplugins/Classification. MLPQNA/ e
/data/DAME/suitgblugins/Regression_ MLPQNA/.

Lo standard seguito da questi file XML, e da tgtii altri file XML che interfacciano gli altri
plugin, € quello messo a disposizione daftual Observatory Tale formato prende il nome di

VOTable ed & stato definito per permettere pririoigate lo scambio dei dati in forma tabelfare

La procedura d’integrazione di un nuoplugin all'interno della suite prevede la registrazione d
alcune informazioni ad esso relative all'internd @@mponente REDB.

Il componente REDB (Figura 19), oltre che gestirttetle informazioi relative agli utenti, alle loro
sessioni di lavoro, ai vari dati di input e di outtigi ogni esperimento e ai dati temporanei e ffinal
dei vari processi lanciati dall’'utente, ha ancheoiinpito di tenere traccia delugins installati nella
web aplication e dei formati ddatasetche ognuno di essi accetta in input.

A tal fine, lintegrazione di un nuovdllugin all'interno della suite richiede, quindi, anche
I'aggiunta di informazioni ad esso relative, attmo della base di dati.

In particolare, € necessario aggiungere informazi@ul nuovo Plugin nelle entita
FUNCTIONALITY e FILE FORMAT.

La tabella FUNCTIONALITY raccoglie le seguenti imfoazioni:

« name Nome debplugin che verra visualizzato nell'interfaccia graficd Beont End;
» docsLinklink in cui € possibile trovare la documentazione nedadl plugin;
* ver. versione deplugin;

» creationDate data di creazione dplugin;

* ownNamenome del proprietario delugin;

* ownMail: e-mail del proprietario dgllugin;

» status flag che stabilisce se jdlugin € diponibile per I'utilizzo oppure no;
» domain Classificazione, Regressior@usteringo Feature Extraction

» fileName nome del file java dedlugin;

» trainSupportedEFlag che stabilisce se € implementato il caso dTRAIN

» testSupportedtlag che stabilisce se e implementato il caso dTEST,

» runSupportedilag che stabilisce se &€ implementato il caso dREN,

« fullSupportedFlag che stabilisce se € implementato il caso dfeidaL.

3 http://www.ivoa.net/cgi-bin/twiki/bin/view/IVOA/lvaVOTable
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Per ciascunPlugin € richiesta una solguery di inserimento dei dati all'interno della tabella
FUNCTIONALITY.

La tabella FILE FORMAT raccoglie le seguenti inf@aoni:

» formatNameformato del file;

» owner plugina cui & associato il formato del file;
* extensionestensione del file;

» description una breve descrizione;

» isEditable flag che indica se il file sia editabile coriaol messi a disposizione daNeeb

application

Per ciascurPlugin e richiesta unajuery di inserimento dei dati all'interno della tabefdLE

FORMATS per ogni formato diatasetin input previsto dalla suite.



email name surname
[——SSID
password USER
country
1
Statis affiliation
@> downloadable
creation date URI
* ID
Qugton | SESSION L = FILE
date
1 name n
last access date
number of last modification
experiments
composed by
status mode SEID ID
1D total
n >/ /
ceaon | EXPERIMENT owns X
date
n metadata type
last access date ’ C il o
PID name
realizes
supported
owner name e
. | 1
version = documents links :
o FUNCTIONALITY owns Iy FILE FORMAT
creation file name
date
owner mail domains
activation status s
description

Figura 19 — Diagramma Entita-Relazione del componda REDB
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3 L'’integrazione automatica

Col passare del tempo, i servizi messi a dispasiziba DAMEWARE sono utilizzati sempre con
maggiore frequenza da utenti che intendono esegsperimenti ddata mining

Il costante utilizzo di tale applicazione e I'esiga di aggiungere sempre nuovi modelliddita
mining all'interno della suite, ha portato alla necessitacreare uno strumento software che
permetta ad un utente di poter integrare all'imedellaweb applicationun proprio algoritmo di
Machine Learninge renderlo disponibile all’intera comunita. Affime tale obiettivo sia possibile, &
scaturita la necessita di standardizzare la creazéh un elemento DRIugin e di stabilire dei
vincoli da rispettare per aggiungere nuove fundithallaweb applicationn modo semplice.

A tal proposito, partendo da una breve analisnt&ilelli presenti attualmente all'interno della suit
DAMEWARE (3.1) , e stata definita una struttura gexte di unplugin e delle relative classi da

implementare, rispettando il piu possibile la $tn# dei plugin gia implementati nella suite.

3.1 Confronto dei modelli presenti nella suite

Il modello MLPQNA é stato gia descritto nel capitd®. In questo capitolo verranno descritti i
modelli attualmente presenti all'interno della sSURAMEWARE focalizzando I'attenzione sulle
operazioni da effettuare sugli input e output n@nstilla struttura deglugin ad esso relativi.

Al momento dell'inizio del presente lavoro, eeb applicationDAMEWARE espone i seguenti
modelli didata mining

* MLP addestrata con 'algoritmo &iack Propagatione con algoritmi genetici (MLPGA);
* SVM (Support Vector Maching

I modello MLP prevede, come il modello MLPQNA,ghssaggio dei parametri e dei file di input
tramite la linea di comando. Il componente del DMdltre ai metodiTRAIN TESTe RUN che
eseguono il comandshell per I'esecuzione dell’esperimento, implementa wtado dedicato al
parsing dei parametri passati dal componente BEXyin. Il datasetinput deve essere in formato
FITS. Il modello MLP é associato alle funzionaliicclassificazione e regressione.

Per quanto riguarda le operazioni sui file di otitprodotti, per la classificazione, il caso d’'uso
TRAIN effettua solo ilplot del file dell'errore ditraining, il caso d’'usoTESTcrea una matrice di
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confusione a partire dal file degli output delle rete prodotinoltre uniscejgin) le colonne del
datasetdi input al file relativo agli output della ret&nche il caso d’'usdRUN, analogamente a
quello diTEST al termine dell'esecuzione di un esperimentegtaff una concatenazioneif) tra

le colonne debatasetdi input e le colonne del file degli output detite. Per quanto riguarda il
caso d’'usd~ULL, oltre alle operazioni definite nelle fasiRAINe TEST richiede di passare alla
fase diITEST fornendo in input un file generato dalla fas@ BiAINrelativo ai pesi della rete. Nel
caso della regressione, invece, il caso dTRAIN prevede ilplot del file dell’errore ditraining. |
casi d'usoTESTe RUN, al termine dell’esecuzione di un esperimentetaiino la concatenazione
tra le colonne daflatasetdi input e le colonne del file degli output delide. Per quanto riguarda il
caso d'usd-ULL, oltre alle operazioni definite nelle fasitiRAINe TEST richiede di passa

re alla fase dTEST in input, un file generato dalla faseTdRAINrelativo ai pesi della rete.

Un altro modello presente all'interno della suitelénominato MLPGA. Esso, a differenza dei
modelli MLPQNA e MLP, prevede che tutti i paramedriinput siano inseriti all'interno di due
distinti file di configurazione: il primo raccogligparametri per la configurazione della rete nkyra
il secondo i parametri relativi al caso d’'uso iregtione.

| nomi dei file di configurazione sono poi inserdil’interno di un altro file, un semplice file di
testo, in cui: il primo rigo contiene il nome déefdi configurazione della rete neurale; il second
contiene un’etichetta che identifica il caso dagese (‘TRAIN,” TEST,” RUN’); il terzo rigo
contiene il nome del file di configurazione del@aduso.

I modello prevede dudatasetin input: uno riguardante gli input della rete ourelativo ai suoi
target.

Tuttavia, in generale utiatasetdi input € composto da colonne di valori che rappntano gli input
della rete, uniti a colonne di valori che rappreaea i target. lpblugin quindi, in questo caso, deve
poter separare datasetinput in due file, uno per gli input, uno per igat.

Anche il modello MLPGA e utilizzato per problemi diassificazione e regressione. Per la
classificazione, nel caso d’'u3&RAIN il plugin genera duglot relativi entrambi al file contenente
gli errori ditraining. Questo file contiene, per ciascustep due valutazioni dell’errore draining
(beste worsi). Nel caso d’'usaRAINIl file degli output della rete € utilizzato peergerare una
matrice di confusione concernente i dati che esswiene; un’altra operazione riguarda l'unione
delle colonne detlatasetin input con i valori di output prodotti duranteiegta fase; per il caso
d’'usoRUN e prevista solo I'unione delle colonne datasetin input con i valori di output prodotti;
il caso d’'usoFULL, oltre ad implementare le medesime operazionicdsi d’'usoTRAINe TEST
riorganizza, al termine della faseTRAIN l'insieme dei file di input ricevuti dal FW, aggigendo

il file di output prodotto dalRAIN relativo ai pesi della rete, da passare al ca3&8T



44

Per la regressione, sono effettuate le stesse zperalefinite per la classificazione, a meno della
generazione della matrice di confusione nel casbE@T che non avrebbe senso per un problema
di regressione.

Infine il modello SVM, per compiere un esperimentitijizza degli oggetti della classe DMM,
appositamente creati per il modello in questioneltte i metodi di queste classi utilizzano come
parametri le stesse strutture dati ricevute dalg@Nquanto riguarda i parametri e i file di inplug.
struttura di tale modello quindi non é stata pres@onsiderazione, poiché il modello SVM é
strettamente legato all’architettura del compon@&i#M, mentre |'obiettivo prefissato € relativo a
modelli non dipendenti dalla struttura della suite.

Gli originali requisiti funzionali del componenteMlugin erano:

» Comunicare con il componente Driver per registialite prodotti in output e ottenere le
informazioni relative ai dati di input;

» Comunicare il suo stato al componente FW, in paldie la disponibilita dei dati di output;

» Comunicare con il componente Driver per convertdati input e output, in base al formato
richiesto dall’'utente all’atto della configuraziodel plugin;

» Effettuare ilparsingdei file XML di configurazione;

» Esegquire il flusso logico di un esperimento, shae della configurazione utente;

» Sincronizzare il termine di un esperimento commpedi attesa del componente FW;

» Effettuare la ripartizione dei dati in input, sultease delle richieste definite dall’'utente
(datasetdi TRAINe TEST);

Inoltre, il DMPlugin doveva rispettare i seguenti requisiti non funalon

* Ogniplugin deve mantenere uno standard d’interfaccia;
» Ogniplugin deve avere associata una priorita d’esecuzioneqso di esecuzione di diversi
casi d’'uso;

* Ogniplugindeve comunicare con il componente FW tramaeketdedicati;

Saranno ora analizzati i blocchi di codice relagivcostruttori e ad alcuni metodi dei modelli tita

La Figura 20 mostra il costruttore della cla€3assification_MLP relativo al modello MLP per la
funzionalita classificazione. Il codice contenutel nquadro grande € implementato per ciascun
caso d'uso.

Per ciascun caso d’'uso, sono disponibili quattseemi di operazioni:
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In “Input Fields for UseCase vengono definiti i parametri di ingresso preyigter la

funzionalita corrente. Questo blocco contiene saun parametro il codice:

fields.put(<label parametro>, new DMMFieldParam(gb del parametro>, "™, "™, ",

,<label del parametro>, <vincolo sui valori pogsli>, <lista

valori>,<descrizione>,<flag per parametro opzionaip;

dove il campo “vincolo sui valori possibili” € unggetto che pud assumere tre valori:
NO_CONSTRAIN, VALUES, RANGE. Nel primo caso, lasta valori” sara vuota, nel
secondo conterra l'insieme dei possibili valori,| erzo, gli estremi dell'intervallo
dell'insieme dei valori assegnabili al parametro.

In “Input Files for UseCasesono definiti i file di input. Questo blocco ciene il codice
iFiles.put(<etichetta>, new DMMFileParam(<etichettd”,
<descrizione>,<formato>,<flag per stabilire se é dite opzionale>));

In “Output files for UseCasesono definiti i file di output: Per ciascun fitk output
previsto, il blocco contiene il codice
oFiles.put(<etichetta>, new DMMOutputFileParam(<etietta>,<descrizione>,<flag per

file parziale>, <uri>, <formato>));

In “Partial files for UseCasevengono definiti i file parziali. Il codice conteto nel blocco
e: pOFiles.put(<etichetta>, new DMMOutputFileParam(satetta>,<descrizione>,<flag

per file parziale>, <uri>, <formato>));



46

public Classification_MLP (IDrStorage dr, String ip, Integer experimentld, String seid, String userName, Integer sessionld) throws Exception) {
super(dr, ip, experimentld, seid, userName, sessionld);
Functionality f = new Functionality("Alessandro Di Guido & Stefano Cavuoti”, "1.0.0", "http://voneural.na.infn.it/", "MLPClassification.java",
"MLPClassification”, "10-03-12 ", "ale.diguido @gmail.com", "classification”, true, true, true, true);

ﬂhMap<String,DMMFie|dParam> fields; HashMap<String, DMMFileParam> iFiles; \

HashMap<String, DMMOutputFileParam> oFiles; HashMap<String, DMMOutputFileParam> pOFiles;
List<Comparable> I; Map<String, Tag> tags; fields=new HashMap<String, DMMFieldParam=(); iFiles=new
HashMap<5String, DMMFileParam>(); oFiles=new HashMap<String, DMMQutputFileParam>(); pOFiles=new
HashMap=<String, DMMQutputFileParam:>{);

[Input Fields for UseCase

[ Outputfiles for Use Case

]
[Input Files for Use Case ]
]
]

[ Partial files for Use Case

QningModes.put('Test', new RunningMode{fie|ds,iFiIes,oFiIes,pOFiIes,"Test",'http://vnneuml.na.ian

setinformations(f);
setRunningModes(runningModes);

Figura 20 - Costruttore per il modello MLP - classficazione

La Figura 21 mostra il costruttore della cla€$assification_ MLPGA relativo al modello MLPGA
per la funzionalita classificazione. Il codice amito nel riquadro grande & implementato per
ciascun caso d’'uso previsto dal modello.

Per ciascuna funzionalita, sono disponibili quaittisiemi di operazioni visti nel caso precedente.
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public Classification_MLPGA(IDrStoragedr_, String ip_, Integer experimentld_, String seid_, String userName_,
Integer sessionld_) throws Exception {
super{dr_, ip_, experimentld_, seid_, userName_, sessionld_);
Functionality f = new Functionality("Alessandro Di Guido & Stefano Cavuoti”,
"0.1", "http://voneural.na.infn.it", "Classification_MLPGA.java", "Classification_MLPGA", "2009-11-18 17:00:48",
"ale.diguido@gmail.com", “Classification”, true, true, true, true);

HashMap<5String, DMMFieldParam> fields; HashMap<String, DMMFileParamz iFiles;
HashMap<String, DMMQutputFileParam> oFiles; HashMap<5tring, DMMOQutputFileParam> pQFiles;
List<Comparable> I; Map<String, Tag> tags; fields=new HashMap<String, DMMFieldParam>(); iFiles=new

HashMap<String, DMMFileParam=(); oFiles=new HashMap<String, DMMOutputFileParam={); pOFiles=new
HashMap<String, DMMQutputFileParam>();

[ Input Fields for UseCase

]
[Input Files for Use Case ]
]

[ Output files for Use Case

[Partial files for Use Case ]

QﬂingMudes.put(Test, new RunningMode(fiEIds,iFiles,uFiIes,pOFiles,"Test,"I'rttp:/fvnneuml.na.infw

setinformations(f);
setRunningModes(runningModes);

Figura 21 - Costruttore per lil modello MLPGA - classificazione

Il costruttore per la class€lassification. MLPQNA (Figura 13) ha una struttura analoga ai
costruttori dei modelli descritti precedentemente.
Nella Figura 22 sono evidenziati i blocchi di cadiper il metodogetFiles della classe
Classification_MLP. | blocchi evidenziati sono:
* “Input files urf: Il blocco contiene, per ciascun parametro duinibcodice:
case <nome etichetta>:
uri = uri_out + dirExp + "/<nome del file>";
break;

All'interno del ciclo mostrato in figura, associeavariabile uri, il nome del file relativo al &ldi
input corrente

» “Translate input files Il blocco contiene per ciascuno dei file di inpla tradurre:
if ((f.getName().charAt(0) != <etichetta del file idhput>)) {
Dataset t = new Dataset(uri, f.getrat());
t.translate(uri + ".<estensione daef", "<formato del file>", true);
f.setUri(uri + ".<estensione del #¥®);

}

Il blocco traduce il file di input corrente, nelrfoato indicato;
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“Output files uri: Per ciascun file di output:
case <etichetta file di output>"
<nome parametro associato al file>=f;
<nome parametro associato al file>.setUri(uri_outdirExp + "/" + dirExp +
"<nome file di output>";
break;

Associa ad ogni parametro, relativo ad un filepilrispondente uri;

private java.io.File getFiles(String outputFileName) {
RunningMode r = this.getChosenMode();
String name = r.getName();
IDrStorage dr = getDr{};
inputFiles = new DMMFileParam|[r.getinputFiles{).values|).size(}];
dirExp = createTempDir(outputFileName);

java.io.File tempDir = new java.io.File{dirExp+subdir);
tempDir.mkdirs();

for (DMMFileParam f : inputFiles) {
switch (f.getName().charAt(0)) {

(Inputfiles uri

1//END SWITCH
if (If.getName().equals(" ")) {
dr.download(f.getUri(), uri);

[ Translate inputfiles

} else {//END IF
f.setUri{uri);

}

} //END FOR

for (DMMOutputFileParam f : outputFiles) {
switch (f.getName().charAt(0)) {

( output files uri ]
} //END SWITCH
JEND FOR

Figura 22 - Il metodo getFiles della classe Clasisation_MLP

| blocchi del metodgetFilesdella class8MLPGA (Figura 23) corrispondono agli stessi blocchi del
caso precedente.



49

private java.io.File getFiles(String outputFileName) {

RunningMode r = this.getChosenMode();

String name = r.getName();

IDrStorage dr = getDr();

inputFiles = new DMMFileParam[r.getinputFiles{).values|().size()];
dirExp = createTempDir{outputFileName);

java.io.File tempDir = new java.io.File(dirExp+subdir);
tempDir.mkdirs();

for (DMMFileParam f : inputFiles) {
switch (f.getName().charAt(0)) {

( Input files uri ]

1//END SWITCH
if (f.getName().equals(" ")) {
dr.download(f.getUri(), uri);

| Translate input files |

else {//ENDIF
f.setUri(uri);

'

1 //END FOR

for (DMMOutputFileParam f : outputFiles) {
switch (f.getName().charAt{0}) {

[ Output files uri ]

}//END SWITCH
JEND FOR

Figura 23 - Il metodo getFiles della classe Clasmition_ MLPGA

Il metodogetFiledella class€lassification MLPQNA (Figura 15) comprende i medesimi blocchi
citati.

La Figura 24 mostra la struttura del metoddiRun del modello MLP. | blocchi di codice
individuati sono:
* “Renaming train Output fil&s per ciascun file da rinominare, cioe i files uicnomi
corrispondono con quelli prodotti durante la fastest, il blocco prevede il codice:
Rename(uri_out + dirExp + "/" + dirExp + <nome déle>, uri_out + dirExp +"/" +
dirExp + "Train"+<nome del file>);

che rinomina un file;

* “Updating input files for te&t associa dei files di output prodotti durantetrdin, come
input durante la fase di test:

DMMFileParam <nome parametro>= new DMMPFileParam(s@tetta>, null, null,
null, false);
<nome parametro>.setUri(netTrain.getUri());
DMMFileParam[] newInputFiles = new DMMFileParam[putFiles.length +
<numero dei parametric da aggiungere>];

boolean found = false;

for (DMMFileParam file : inputFiles) {
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if (file.getName().equals<etichetta>)) {
file = <nome parametro>;

found = true;
break;
}
}
if (Ifound) {

for (inti = 0; i <inputFiles.length; i++){
newlnputFiles]i] = inputFiles]i];

}

newlnputFiles[newInputFiles.length - <vagodel ciclo corrente>] = N;
}else {

newlnputFiles = inputFiles;
}

“Plot images il blocco contiene il codice relative alle immagda plottare Per ciascuna
immagine dalottare

Visualization v = new Visualization();
v.plot2d(<parametro del file di output da plottareretUri(), <valore ascissa>, <valore
ordinata>, "<formato del file>", "<estensione immage>");

“Generate confusion matfixgenera una matrice di confusione a partire dalflermazioni
su un file di output:

Dataset d = new Dataset(<parametro del file di autpgetUri(),(<parametro del file di
output>.getFormat());

d.translate((<parametro del file di output>..getri+ "<.estensione>", "<formato
desiderato>", true);

c.GetConfusionMatrix(<parametro del filealitput>.getUri() + ".ascii");

“Join output filek il blocco contiene il codice che unisce le caterdi un file di input ad un
file di output:

Dataset d = new Dataset(<parametro del file di itpugetUri(),(<parametro del file di
output>.getFormat());
boolean[] columnTestout = new boolean[d.getColu@ins
for (inti = 0; i <numero di colonne> ; i++)
columnTestout[i] = true;
}

d.columnSubset(columnTestout);

Dataset d2 = new Dataset(uri_out + dirExp + "/(<nendel fole di output>.",
"<formato>");

d2.joinColumn(d);

“Append files to Idg comprende il codice per aggiungere il conterditan file all’interno

del file log;
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AppendFileLog(uri_out + dirExp + "/mlp_" + <nome btfle log>, uri_out + dirExp +
"I" + dirExp + "<nome del file da appendere>");

* “Renaming and reporting fil&scontiene il codice per rinominare un file di put e caricare
il file nella cartella utente. Per ciascun fileaditput, il codice contenuto nel blocco é

RenameReport(test_out, uri_out + dirExp + "/<modell " + <caso d’'uso> + "_<nuovo
nome>");

protected void fullRun(){
UseCase="FULL";
dirExp=getFiles(UseCase);
FileLog(uri_out + dirExp + "/mlpgna_" + UseCase + ".log", "START");
Classification ¢= new Classification();
c.train(3, inputField, inputFiles);

| Renaming train outputfiles ]
| Updating input files list for test |

c.test(3, inputField, newlnputFiles);

(Plot images )
[ Generate confusion matrix ]
( Join output files |
FileLog{uri_out + dirExp + "/mlpgna_" + UseCase + ".log", "END");
[ Appendingfiles to log |
{ Renaming and reportingfiles |

| /

Figura 24 -fullRun per Classification_MLP

La Figura 25 mostra il metodwollRun per la class€lassification_MLPGA. | blocchi di codice

evidenziati coincidono con quelli del metoddiRun per il modello MLP.
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protected void fullRun(){
UseCase="FULL";
dirExp=getFiles(UseCase);
FileLog(uri_out + dirExp + "/mlpgna_" + UseCase + ".log", "START");
Classification c= new Classification();
c.train(3, inputField, inputFiles);

| Renaming train outputfiles |
| Updating input files list for test |

c.test(3, inputField, newlnputFiles);

[ Generate confusion matrix ]
( Plot images
( Join output files ]

FileLog(uri_out + dirExp + "/mlpgna_" + UseCase + ".log", "END");

[ Renaming and reporting files ]

Figura 25 -fullRun per Classification_MLPGA

Il metodoparse_command_lingella class&ILP (Figura 26) prevede tre blocchi:
» “Default values for fields comprende I'associazione per ciascun parametroravalore di
default:
per ciascun parametro, per il quale é previstoalaore di default:

<nome parametro> = <valore>;

* “Fields value§ per ciascun parametro ricevuto dalla classetivglaalla funzionalita il

blocco, comprende il codice:

case <etichetta>:
<nome parametro> = (<tipo del parametro>) dmmpan].getValue();

break;

* “input files from DMPIlugin componértomprende il codice, per ciascun file di input:
case '<etichetta>"
<nome del parametro> = File_in[i].getUri();
break;
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ﬂvate void parse_command_line(DMMFieldParam[] dmmparam, DMMFileParam[] File_in, int model) throws IOExceptiorN

| Default values for fields ]
for (inti=0; i< dmmparam.length; i++) {
switch (dmmparam[i].getName().charAt(0)) {

( Fields values ]

} //END SWITCH
}//EHD FOR

for (inti=0;i< File_in.length; i++){

[ Input files from DMPlugin component ]

1 //END FOR
Q /

Figura 26 — Il metodo parse_command_line per MLP

Il metodoparse_filedella classéMLPGA (Figura 27), come il metodearse_command_lindella
classeMLP, ha il compito di associare una variabile a ciaggarametro di input ed a ciascun file
di input. | blocchi Default values for fields “Fields value$ e “input files from DMPIugin
componerit coincidono con quelli visti in precedenza. Quest®todo prevede un blocco
aggiuntivo che si occupa di dividesp(it) un file di input in due parti:

* “Split input dataset:

Dataset d = new Dataset(<uri del file di input>/formato>");

int nColumns = d.getColumns();

boolean[] columnMap = new boolean[nGuins];

for (i=0; i < <parametro utilizzatper la divisione delle colonne>; i++) {
columnMapli] = true;

}

d.columnSubset(columnMap);
d.translate(dirExp + <nome del primkefsplittato>, "<formato di conversione>", true);
i=0;
Dataset t = new Dataset((<uri del fdeinput>,, "<formato del file>");
for (i=0; i <n_input_neurons; i++)
columnMapli] = false;
}

for (i = n_input_neurons; i < nColumrnis+) {
columnMapli] = true;
}

t.columnSubset(columnMap);
t.translate(dirExp + <nome del secdild splittato>, "<formato di conversione>", true);



ﬂlte void parse_file(DMMPFieldParam[] dmmparam, DMMFileParam(] File_in) throws |0Exception, DatasetException {\
| Default values for fields |

for (inti=0; i< dmmparam.length; i++) {
switch (dmmparamli].getName().charAt{0)) {

[ Fields values ]

} //END SWITCH
}//EHD FOR

for (inti=0;i< File_in.length; i++){

[Inputfilesfrom DMPlugin component ]

} //ENDFOR

[ Splitinput dataset |

\_

%

Figura 27 — Il metodo parse_file della classe MLPGA

eseguire I'esperimento:

“Constants Associa a ciascun parametro relativo ad unaacuet il corrispondente valore.

<nome parametro > = <valore del parametro>;
“Creation command lirfe

String path = "/data/DAME/suite/utilities/<nome Ieseguibile>";
String cmd = path + " " + <parametro di posiziodee+ " " + ...+ " " +
posizione n>;

String cmd2 ="sh " + <directory dell’esperimemta-"/fout.sh";

FileOutputStream foutb=new FileOutputStream(diregtdell’esperimento> +"/fout.sh");

PrintStream ps=new PrintStream(foutb);
ps.printin("#!/bin/bash\n"+cmd);
Process p =r.exec(cmd2);

Il metodotrain prevede un solo blocco che si occupa della creazitella linea di comando per

<parametro di
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ﬂ)lic void train[DMMFieldParam[] dmmparam, DMMFileParam([] File_in) throws IOExceptim

[ Constants

parse_command_line{dmmparam, File_in);

String path ="/data/DAME/suite/utilities/FANNMLPSRC/fannmain/";
String cmd;

String name="train_mlp.sh";

[ Creation command line ]

File shfile= new File(shFile+"/"+name);

shfile.createNewfFile();

String cmd2 =shFile+"/"+name;

FileOutputStream foutb=new FileOutputStream(shFile+"/"+name);
PrintStream ps=new PrintStream(foutb);
ps.println("#!/bin/bash\n"+cmd);

ps.close();

Process p =Runtime.getRuntime().exec("sh "+cmd2};

\L /

Figura 28 — Il metodotrain della classe MLP

Il metodotrain per la classéMLPGA (Figura 29) comprende il bloccdCteation configuration
files” con il compito di creare i file di configurazioned eseguire I'esperimento; il blocco
“Constantse analogo al caso precedente.

» “Creation configuration files

File specific_experiment_conf = new File(dirExptfaining_configuration.txt");
File specific_use_case = new File(dirExp + "expegim_configuration.txt");
for (inti=0; i <dmmparam.length; i++) {

switch (dmmparam|i].getName().chg0)) {

/IPARSING SPECIFIC EXPERIMENT C@OBIFRATION FILE

case <etichetta>:
<parametro> = (<tipo>) dmmpanai].getValue();
break;

}

I/IWRITING SPECIFIC EXPERIMENT CONFIGURATION FILE
PrintStream p = new PrintStream(specifxperiment_conf);

p.printin(<valore del parametro i-mo pepexific_experiment_conf >);

//IWRITING NEURAL NETWORK CONFIGURATION FILE
PrintStream p = new PrintStream(dirExpneural_net_conf);

p.printin(<valore del parametro i-mo peeural_net_conf >);

JIWRITING SPECIFIC USE CASE CONFIGURATIOLE
PrintStream u = new PrintStream(specifise ucase);
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u.printin(dirExp + "neural_net_conf.txt");
u.printin("<valore parametro i-mo per spic_use_case >");
u.printin(dirExp + "training_configuratiatxt");

Runtime r = Runtime.getRuntime();

pr = r.exec(path + "MLPGA " + specific_use_case);

mlic void train{DMMPFieldParam[] dmmparam, DMMFileParam[] File_in) throws IOExceptim
[ Constants ]

parse_command_line(dmmparam, File_in);

String path = "/data/DAME/suite/utilities/MLPGA/";
String cmd;

String name="train_mlpga.sh";

[ Creation configuration files ]

File shfile= new File(shFile+"/"+configurationFile.txt);
shfile.createNewFile();

String cmd2 =shFile+"/"+name;

FileOQutputStream foutb=new FileQutputStream(shFile+"/"+name};
PrintStream ps=new PrintStream(fouth);
ps.printin{"#!/bin/bash\n"+cmd);

ps.close();

Process p =Runtime.getRuntime().exec("sh "+cmd2);

L /

Figura 29 — Il metodotrain per la classe MLPGA

3.2 La generalizzazione di un plugin

Come descritto in precedenza cias@lungin € rappresentato da una coppia Funzionalita—Madello
di conseguenza, l'integrazione di un nugsagin richiede la creazione di una nuova coppia di
classi che rispettino quest’associazione.

Le figure del capitolo precedente permettono dilianare il codice dei due modelli MLP e
MLPGA, oltre al modello MLPQNA, presenti nella siit

Dal punto di vista implementativo, ciascun elemedéb componente DMlugin relativo ad una

funzionalita contiene:

» Un costruttore che crea un oggetteunctionality che raccoglie le informazioni relative al
nome dell'utente, la versione del modello, la doeantazione del modello, il nome della
classe java della funzionalita, il nome @délgin, la data di creazione e la mail dell’'utente;
per ciascun caso d’'uso da implementare, poi, isgdazstrutture dati in grado contenere tutti
gli oggetti relativi ai parametri di input, file diput e file di output;

* Un insieme dparametri, che tengano traccia dei file di input e dei filedtput previsti;
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Un metodacheckLogFile,con il compito di controllare il contenuto del flleg generato dal
plugin. Generalmente, se un modello produce in outpuilersull’esito dell’esperimento,
gueste informazioni potrebbero essere inseritantlno del filelog. Questo metodo
controlla che le informazioni siano effettivamentstenute all'interno del filéog, oppure
inserisce, all'interno del file, un messaggio doee;

Un metodogetFilesche effettua una scansione dei file di input paskdtFE. Ciascun file
ricevuto, viene poi spostato nella cartella tempeea dedicata all’esecuzione
dell’'esperimento. In particolare in questa fasege#® anche tradotti i file ricevuti nel
formato appropriato per il modello. Successivamefitettua una scansione di tutti i file di
output previsti dal modello e imposta i relativi Lser poterli poi gestire una volta prodotti,
alla fine dell’esecuzione del modello;

Un metodorenameReport, con il compito di rinominare il file e di spostatlefile in
guestione dalla directory temporanea, relativaegierimento in esecuzione, all'interno
della directory dell’'utente;

Un metodo createTempDir, per generare una directory temporanea univocaivalat
all’esecuzione di un esperimento;

Un metodo FileLog eseguito prima dellavvio di un esperimento e atmiee
dell’'esperimento scrive, all'interno di un file wisto, la data e I'ora di avvio e terminazione
dell’esperimento;

Un metodo appendFileToLog che permette di aggiungere ulteriori informazioni a
contenuto del fildog: un algoritmo diMachine Learningpotrebbe prevedere un file ldig

in output contenente. Questo metodo permette duaggre il suo contenuto all’interno del
file di log delplugin.

Un metodgoinColumns con il compito di unire le colonne di un file, cqoelle di un altro
file. Questo metodo deve poter definire anche iGadlella colonna del file, dopo la quale e
necessario inserire le colonne dell’altro file;

Il metodotrainRun che ha il compito di (i) passare i parametri ridgedal componente FW
al modello per eseguire il caso d’'u3dRAIN (ii) creare la directory temporanea per
'esecuzione dell’'esperimento; (iii) se necessadonvertire i file di input nel formato
previsto dal modello; (iv) eseguire il metod&®AIN del modello; (v) effettuare eventuali
plot; (vi) generare I'eventuale matrice di confusiofw@) eseguirgoin delle righe di diversi
file e infine (viii) rinominare i file di output ¥®ndo lo standard previsto;

Il metodotestRunper il caso d’'us@RAIN ha il compito di (i) passare i parametri ricevuti

dal componente FW al modello, per eseguire il adisso TEST (ii) creare la directory
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temporanea per I'esecuzione dell’esperimento; §&)necessario, convertire i file di input
nel formato previsto dal modello; (iv) eseguirenétodoTESTdel modello; (v) effettuare
eventualiplot; (vi) generare I'eventuale matrice di confusiofw) eseguirgoin delle righe
di diversi file e infine (viii) rinominare i file idoutput secondo lo standard previsto;

* Il metodorunRun per il caso d'us®RUN ha il compito di (i) passare i parametri rice\adi
componente FW al modello per eseguire il caso d’'R&dN\ (i) creare la directory
temporanea per I'esecuzione dell’esperimento; §@)necessario, convertire i file di input
nel formato previsto dal modello; (iv) eseguiranietodoRUN del modello; (v) effettuare
eventualiplot; (vi) generare I'eventuale matrice di confusiofw) eseguirgoin delle righe
di diversi file e infine (viii) rinominare i fil&i output secondo lo standard previsto;

* |l metodofullRun per il caso d’'us¢-ULL: ha il compito di (i) passare i parametri ricevuti
dal componente FW al modello per creare la dirgctimmporanea per I'esecuzione
dell’'esperimento; (ii) se necessario, convertiréile di input nel formato previsto dal
modello; (iv) eseguire il metod®RAIN del modello; (v) rinominare i file che hanno lo
stesso nome dei file di output dEEST (vi) aggiornare l'insieme dei parametri di ingadr
il TEST aggiungendo i file di output creati dBRAIN da passare &EST (vii) eseguire il
caso d’'usoTEST (viii) effettuare eventualiplot; (ix) generare l'eventuale matrice di
confusione; (x) eseguire Jain delle righe di diversi file e infine, (xi) rinomame i file di

output secondo lo standard previsto;

La Figura 30 mostra la struttura generale di unettggrelativo alla funzionalita. | blocchi
tratteggiati rappresentano le porzioni di codiccla presenza all'interno del metodo dipende dalle
informazioni presenti all'interno dell’albero dellgformazioni del plugin. Ad esempio, se per alcun
file di output non € prevista la generazione duakimmagine, allora il blocco “Plot images” non

sara presente all'interno della classe da impleanent
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protected void <useCase>Run() {

try{
RunningMode r = a.getChoosenMode();

p % dirExp=getFiels("Full");
/ Func’tlonahtv \ LogFile.setUri(uri_out+dirExp + "/LogFile.log");
FileLog(uri_out + dirExp + "/LogFile.log", "START");

<model name> c = new <model name>;
c. <useCase>(inputField, inputFiles);

Constructor

________________________________________

e’ \
| '
Only for FULL use case | Rena'm;r! traln’ou_t putfiles |
! Updating input file list for test i
H 1
'\ 1

c.test(inputField, newInputFiles);

getFiles
createTempDir
Join outputfile
el
checkLogFile FileLog(uri_out + dirExp+ "/LogFile.log", "END");
renameReport Appendingfilesto log
checkLogFile();
appendFileToLog } catch (Exception e) {

Logger.getLogger(S{name).class.getName()).log(Level SEVERE, null, ex);

}
finally {

) Renamingand reportingfile

}/fend

joinColumns

\m/

Figura 30 - Generico oggetto relativo alla Funzionéa

Per quanto riguarda un componente del DMM, ciastinnuovo componente prevede:

Un metodol'RAIN: se il modello prevede il passaggio di tutti pagtnma linea di comando,
crea il comandoshell con l'ordine dei parametri definito dal modello exbegue
'esperimento. Se invece il modello prevede charametri siano contenuti all’interno di
uno (o due) file di configurazione, allora inseedgparametri all'interno del (o dei) file di
configurazione, rispettando anche in questo camdlitie definito dal modello; inserisce i
percorsi (URI) dei file di configurazione all'inteo di un file di testo ed esegue il caso d’'uso
TRAIN passando come unico argomento alla linea di cdmdmome del file di testo che
contiene tutte le informazioni. Ai parametri, peguali I'utente non ha definito un valore,
sono assegnati i valori default

Un metodoTEST: sono eseguite le stesse operazioni definite lpeaso d’'usoTRAIN
utilizzando pero i parametri e il loro ordine défiper il caso d'usaEST,

Un metodoRUN: sono eseguite le stesse operazioni definite gestemente, utilizzando
pero i parametri e il loro ordine definiti per ds0 d’'usoTEST,

Un insieme dparametri che tengano traccia dell’insieme dei parametmplut e dei nomi

dei file di input;
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* Un metodoparse_command_lineche scansiona I'insieme dei parametri e dei filengut

ricevuti da un oggetto DMIugin e associa ciascuno di essi ad una variabile Ipcale

La Figura 31 mostra la struttura generale di uaasd relativa al modello. Anche in questo caso i
blocchi con contorni tratteggiati indicano la lgnmesenza in dipendenza dalle informazioni presenti
all'interno dell'albero rappresentativo di ylugin. La classe finale conterra uno tra i blocchi
“Creation command lifee “Creation configuration filés a seconda che il modello preveda

rispettivamente, | parametri passati tramite lideeomando, oppure tramite file di configurazione.

public void <use case>{DMMFieldParam[] dmmparam, DMMFileParam[] File_in)

/ Model \ throws I0Exception {
Input parameters and files i Default values i

dEC|E| ration parse_command_line{dmmparam, File_in);

String path = "/data/DAME/suite/utilities/<file name>/";
String cmd;
parse_comma nd Iine String name="<use case>_<model name=>.sh";
! i Creation command line
processConfigurationFile [ oR ]

[ creation configuration files |

Use case;

shfile.createNewfFile();

String cmd2 =shFile+"/"+name;

FileOutputStream fouth=new FileOutputStream(shFile+"/"+name);

PrintStream ps=new PrintStream(fouth);
ps.println({"#!/bin/bash\n"+cmd);

Use casen, ps.close();

Process p =Runtime.getRuntime().exec("sh "+cmd2);

&

Figura 31 - Generico oggetto relativo al Modello

Quindi, la struttura interna dplugin & stata resa indipendente dalla funzionalital endaello. Cio
che differenzia umplugin da un altro, sono solo le informazioni dei paraimditinput, dei file di
input e di output, strettamente dipendenti dal nlode

* Funzionalita;

* Modello;

» Casi d'uso da implementare;

» Parametri di input per ciascun caso d’'uso;

» File di input per ciascun caso d’'uso;

» File di output per ciascun caso d'uso;
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e Costanti relative a ciascun caso d’'uso;

/ Procedure \
Java file for

e el ~Unctionality

Java file for

PLUGIN —
INFORMATION

Data Mining
model

> XML file for
FE
component

Figura 32 - Funzioni della procedura automatica

La generazione automatica di plugin deve produrre in output due file Java, il primpapenente
al componente DRlugin, il secondo appartenente al DMM, oltre a un filIXdi interfaccia con

il componente FE. Quindi, & necessario definirdedkinzioni che, dato in input un insieme di
informazioni relative alla configurazione di ynugin, restituiscano in output i file Java e XML
rappresentanti plugin (Figura 32).

Ciascunplugin, quindi, prevede una serie di casi d’'uso, e pasatino di essi, € possibile definire
dei parametri di input, dei file di input, di outpe delle costanti (Figura 33).

Output

. Constants
File

Fields

Oh Cl = Ck

Figura 33 - Struttura delle informazioni relative ad un plugin
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Ogniplugin é caratterizzato dai seguenti attributi:

* modelNamenome del modello da implementare;

« functionality la funzionalita da implementare;

» version la versione del modello;

* owner il proprietario del modello;

* ownerMait I'e-maildel proprietario;

* documentationunlink in cui trovare la documentazione sul modello;
» dateCreationla data di creazione dplugin;

» execNamenome dell’eseguibile relativo all’algoritmo Machine Learning.

Ciascunplugin prevede uno o piu casi d’'uso da implementarecorasdi essi e caratterizzato da:

* useCaseNam@ome del caso d’'us@RAIN TESTo RUN);

» useCaseDocumentatiolink alla documentazione sul particolare caso d'uso.

Ciascun caso d’'uso prevede un insieme di paracggiri seguenti attributi:

* namePar: labeton la quale il parametro sara istanziato nelamtinale;

* nameFElabel con la quale il parametro sara visualizzato abe;

» description una breve descrizione relativa al parametro;

* type il tipo associato al parametro (Intero, StrinBaale, Booleano);

e constrain vincoli di assegnazione di valori al parametilopdrametro potrebbe assumere
gualsiasi valore, oppure un numero ben definiteadibre, oppure potrebbe essere compreso
in un particolare intervallo di valori;

» constrainVal qualora fosse stato imposto un vincolo sui vablssociabili al parametro,
come descritto nel punto precedente, deve essesbge definire i parametri consentiti o
I'intervallo consentito;

» isOptional flag per stabilire se e obbligatorio assegnare un galbparametro oppure no;

» defVal stabilire un valore dilefaultse € un parametro opzionale;

* posCommandLinese il parametro € contenuto all'interno dellaeéindi comando, deve
essere possibile definirne la posizione;

» isInUseCaseConfFileSe il parametro deve essere aggiunto in un fidfigurazione;
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e posUseCaseConfFilese il parametro € contenuto all'interno di ure fdi configurazione,
deve essere possibile definirne anche in questwlagsosizione;

» isInConfFile Se il parametro deve essere aggiunto in un fileodfigurazione diverso dal
precedente;

» posConfFile se il parametro e contenuto in un file di confarione diverso dal precedente,
deve essere possibile indicarne la posizione;

* posFE la posizione nella quale comparira il parametfatante;

* passing parametro utilizzato solo nel caso d’UddLL. Permette di poter associare una sola
label a livello di FE a due parametri di input (uno @&RAIN e uno pefTEST). Il valore
assegnato al parametro, verra assegnato, in fag&@®i al parametro il cui nome e
contenuto in questo attributo.

Per i file di input invece, le informazioni sono:

* namePar: labeton la quale il file di input sara istanziato nedice finale;

* nameFElabelcon i quale il parametro € visualizzato dal FE;

» description Una breve descrizione;

» isOptional flag per stabilire se il file & opzionale oppure no;

» convertTo stabilisce se & necessario convertire il fileum particolare formato prima di
avviare un esperimento;

» posCommandLineSe il nome dei file di input & passato al modétlmite la linea di
comando, deve essere possibile indicarne la posizel fine di un ordinamento dei
parametri;

» posUseCaseConfFilese il file di input deve essere contenuto in ilm di configurazione,
deve essere possibile indicarne la posizione;

» posConfFile Se il file di input deve essere contenuto initendi configurazione diverso dal
precedente, deve essere possibile indicarne lziposi

» posFE la posizione del file di input nella lista di panetri visualizzata dall’'utente;

» isInUseCaseConfFileflag che stabilisce se il nome del file deve essereritasall'interno
del file di configurazione del caso d’'uso;

» toUseCaseConfFilese il nome del file deve essere aggiunto in lendi configurazione;

» isInConfFile flag che stabilisce se il nome del file deve essereritosall'interno di un altro
file di configurazione, diverso dal precedente.

» toConfFile se il nome del file deve essere aggiunto in urodile di configurazione,

diverso dal precedente;



64

subSetSe le colonne del file devono essere suddividatatno di due file separati;
using la suddivisione delle colonne di wataseté effettuata per mezzo del valore di un
altro parametro. Questo attributo raccoglie il noded parametro dal quale andare a

prendere il valore per effettuare la suddivision€kfie.

OutputFile:

namePar label con la quale il file di output sara istanziato oedlice finale;

name Nome del file;

URI: Il pathrelativo a partire dalla directory di esecuzioeéquale verra creato il file;
format Il formato del file;

description Descrizione del file;

renameln Nome con cui rinominare il file, se necessario;

isPartial: Se il file contiene informazioni parziali;

isOptionatl Se il file € creato solo in casi particolari;

plot: Se e richiesto dilottareil contenuto del file;

xVal La colonna che corrispondera all'ascissa del igrafse si desiderglottare il
contenuto del file;

yVal La colonna che corrispondera all'ordinata delfigoa se si desiderglottare il
contenuto del file;

appendLogSe il file deve essere inserito all'interno did tli log;

confMatrix flag che indica se i valori del file di output devonssere espressi tramite
matrice di confusione;

appendToFilell nome del file a cui aggiungere il contenutaydesto file;

passTonome del file di input peFESTa cui associare il file di output (solo gedLL);
appendFile Il nome del file le cui colonne devono essereiagg a questo file;

using Se al file di output devono essere aggiunte dedl®nne, deve essere necessario
definire la posizione dalla quale aggiungerle;

Costanti:

namePar del parametro;
typetipo (Intero, Stringa, Reale, Booleano);
value valore;

posCommandLingoosizione nella linea di comando, se necessario;
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» posUseCaseConfFil@osizione nel file di configurazione, se prevjsto
» posConfFile posizione in un altro file di configurazione se\vsto;
» isInUseCaseConfFilese deve essere aggiunto ad un file di configaregi

» isInConfFile se deve essere inserito in un file di configuragidiverso dal precedente;

Ciascun metodo delle due classi Java rappreseritgitigin, e del fle XML d’interfaccia con il
componente FE, conserva una struttura che é indgrde dalle informazioni relative ai parametri,
ai file di input e ai file di output. A tal propasi le funzioni su citate che permettono la creaio
dei file Java a partire dall'insieme delle infornaa® di unplugin, possono essere implementate con
l'ausilio di templateche rappresentino le generiche strutture dei file.

Questo tipo di approccio prevede quindi che le ifmz precedentemente citate accettino in
ingresso, oltre alle informazioni splugin, anche un apposittemplatecon cui processare i dati
(Figura 34).

/ Function; \

Template
Template;
processor;

Plugin
Information

Plugin

Information
Subset;

. )

Figura 34 — La funzione di generazione automaticael codice

La scelta di utilizzare utemplateper la generazione del codice, anziché la suargeioae diretta,

e dettata dal fatto che quest’ approccio permettee all’'alto grado di riutilizzabilita del codice
creato, una piu agile gestione del codice java eéaeare, riducendo quindi la possibilita di
generare errori ed il tempo dlebugging Un’altra vantaggiosa caratteristica seguita da ta
approccio e una migliore leggibilita del codice ¢emera i file finali.

Per quanto riguarda la generazione ditemplate esso € creato con l'ausilio di una funzione che
prende in input le informazioni relative ad plugin e genera in output utemplate La scelta di
guesto tipo di strategia, in alternativa alla creag manuale di utemplate ad esempio all’interno

di un file di testo, e stata adottata per evitdre €na modifica volontaria o involontaria al coniten

del file deltemplatepossa compromettere la generazione dei file fifalitavia, la generazione
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automatica di unemplatee la successiva elaboraziopgd sembrare una scelta meno vantaggiosa
ed efficiente, rispetto a quella legata alla gerieree diretta del codice finale. In realta la scpd
scelta unisce diversi vantaggi, dalla facilita drnfiattazione del codice, al riutilizzo di alcuni
blocchi, all’efficienza legata alla creazione diaetlel codice. Dunque, iemplate generato dalla
funzione citata in precedenza, contiene la parte coeice finale che e indipendente dalle
caratteristiche piu specifiche di ciasaolngin, come ad esempio le operazioni sui file di output,
meno delle informazioni piu generali, come il node modello e la funzionalita ad esso associata
da implementare. L’elaborazione demplatecon il sottoinsieme di informazioni dplugin, per
ciascuna funzione, € eseguito da un componentseste

Per la generazione del file java riguardante |lazifumalita, la funzione di generazione utilizza:

* Nel Costruttore: le informazioni generali delplugin (owner ,ownerMail version
documentationmodelNamgcreationDat¢, nonché le informazioni relative ai casi d’'uso
implementati (useCaseNameseCaseDocumentatipe per ciascuno di essi, I'insieme dei
parametri famePay description constrain constrainVad, isOptiona), sui file di input
(namePar description format, isOptiona), dei file di output ¢ri, description format
isOptiona);

* Nella definizione deiparametri: parametri di input ramePay type, file di input
(namePay, file di output GamePar uri);

* Nel metodacreateTempDir le informazioni generaliffodelNamg

* Nel metodo FileLog: come per il metodo precederstglo le informazione generali(
functionality modelNamg

* Nel metodaenameReportle informazioni generalifgnctionality modelNamg

* Nel metodacheckLogFile le informazioni generalignctionality modelNamg;

* Nel metodagetFiles le informazioni relativi ai file di inputn@amePayformat convertln, ai
parametri di input famePar, typg costanti famePay valug type e ai file di output
(nemPar, ur);

* Nei metoditrainRun, testRun runRun e fullRun: le informazioni generalinfjodelNamg
informazioni sui file di outputyri, isPlot,xVal yVal, isJoin using isAppendLogrenameTo
isPartial,isOptional,confMatri¥;

* Nel metodofullRun: anche altre informazioni relative ai parametrirghut (hamePaj e ali
file di output passT9;
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Per la generazione del file java riguardante il ellod la funzione di generazione utilizza:

* Nei metodiTRAIN, TEST e RUN: informazioni generali €xecNamg informazioni sui
parametri di input rlamePay posCommandLine isIinConfFile, posConfFile
isinUseCaseConfFilgposUseCaseConfFile sui file di input famePar, posCommandLine
isinConfFile, posConfFile isinUseCaseConfFileposUseCaseConfFilee sulle costanti
(namePar, type, valuyposCommandLinesinConfFile, posConfFilasinUseCaseConfFile
posUseCaseConfFie

* Nel metodoparse_command_lineinformazioni sui parametri di inpuh&mePar type

value e sui file di input famePay;

Riassumendo, ciascyslugin € composto da due file Java, uno relativo allaziamalita, che si
occupa di tutte le informazioni sui casi d’'uso ierpkentati, sui file di input e sulle operazioni su d
essi, sulle costanti e sui file di output e sulem@zioni ad essi relativi, e uno relativo al Mdalel
con il compito di ordinare i parametri in ingresed, avviare un esperimentoMachine Learning

La struttura di questi file comprende costruttometodi strutturati sempre nella stessa forma,Ima i
cui contenuto varia in base @lgin, alle informazioni su di esso, e in particolar m@d parametri

di input ed ai file di input e output.

La struttura definita per raccogliere le informaiicelative ad urplugin, insieme con template
creati tramite le apposite funzioni, permettongésaerazione del codice java finale associato ad un
plugin.

In particolare, in una prima analisi, confrontandastrutture detemplatee dei dati relativi ad un
plugin, con le classi definite nel capitolo 2 e le infazioni sui parametri di input, sui file di input e
sui file di output per il modello MLPQNA, e posdibistabilire che la procedura genera un codice

java compatibile con il codice implementato pexiappingdel modello MLPQNA.

3.3 La generazione del file d’interfaccia per il compente FE

Anche il file XML utilizzato dal componente FE paterfacciare i parametri di un modello con un
utente, ha una struttura dipendente solo dai casogrevisti dal modello e dai parametri richiesti
per ognuno di essi.
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“Strato Strato
sorgente di informazione”  Applicazione

FW <:|%> Server FE

XML

s

Strato Client

Figura 35 — Scambio informazioni fra FE e FW, basat su documenti XML

La figura sopra riportata mostra il meccanismo gaeedi comunicazione tra il componente FE e
linfrastruttura interna dellaweb application (attraverso il componente FW). Tale flusso di

comunicazione avviene mediante specifici docuneiii:

« XML FW Functionality Description : descrizione dei parametri relativi alla funzidtzl
richiesta;

« XML FW Interactive Report : descrizione dello stato di un esperimento;

+ XML FW SessionManager. descrizione delle informazioni utente relativiaaktesso ed
alla gestione di sessioni di lavoro;

+ XML FW Meta-Data : descrizione dei metadati relativi ai file cariaddll’utente;

« XML FW Functionalities List : descrizione dei parametri relativi alle funziatiaksposte
dallaweb application

« XML Error Report : report delle eccezioni verificatesi a seguitondiifunzionamenti
interni al flusso dati/comandi tra i vari comporniestftware ed agli esperimenti eseguiti;

« XML FE Dataset operation: descrizione delle operazioni di manipolazionedii,
richiesti dall’'utente;

Per quanto concerne il passaggio dei parametomfigurazione, immessi dall’'utente, esso avviene
tramite il primo dei documenti XML, elencati sopta figura successiva mostra l'interazione tra
FE e FW durante tale scambio.

Model-Functionality Description

1. Request
To/from S AL To/from Suite
Suite GUI FRONT-END | > FRAMEWORK Components

Model-Functionality Description

2. XML I/F file generation

Figura 36 - Flusso informazioni esperimento fra FEe FW



Functionality

Use Case; EEEEEEEESR Use Case,

. Output Partial
Input File File Output

File

Figura 37 - Struttura file XML FW Functionality Des cription

Partendo dalla Figura 37 il file XML contiene i segti attributi.
Funzionalita:

» Functionality nome della funzionalita;

» documentationlink dove trovare la documentazione;

» version la versione deplugin;

» creationDate data di creazione dplugin;

Caso d'uso:
 name nome della funzionalita;

* value link alla documentazione relativa al caso d'uso

Parametri di input:
* nome nome del parametro;
* ucd per uniformita con gli standard VOTABLE;

* unit: specifica I'unita di misura del parametro;
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datatype tipo del parametro (Intero, Stringa, BooleancalRg
precision

isOptional flag che stabilisce se € un parametro opzionale, d@enon & strettamente
necessario l'inserimento di un valore ad esso @&ssoda parte dell’'utente;

File di input:

name nome del parametro che identifica il file di inpu

ucd per uniformita con gli standard VOTABLE;

datatype lasciato vuoto;

arraysize posto sempre a 200;

utype indica il formato del file;

isOptional flag che stabilisce se € un parametro opzionale, di@enon € strettamente

necessario lI'inserimento di un valore ad esso @&ssoda parte dell’'utente;

File di output:

name nome del parametro che identifica il file di owttp

datatype campo lasciato vuoto;

File di output parziali:

name nome del parametro che identifica il file di owttp

datatype campo lasciato vuoto;
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4 Progettazione dell'integrazione automatica di moddilin
DAMEWARE

L’attuale configurazione di DAMEWARE permette ditegrare agevolmente una nuova
funzionalita al suo interno, ma non in modo auteceatl'integrazione di un nuovo modello,
richiede una nuova compilazione dell'intevab application

Il principale problema di questo tipo di approcéi@he la ricompilazione dell'intera applicazione
richiede I'interruzione di tutti gli esperimenti €lsono in esecuzione, nonché il loro riavvio dapo |
ricompilazione. Questo problema avrebbe una scal®eanza se tutti gli esperimenti lanciati
tramite DAMEWARE riguardassero solamente picatditasete quindi, se fossero relativi ad
esperimenti con un ridotto tempo di esecuzionetalia I'utilita principale di DAMEWARE é
proprio quella di mettere a disposizione della coitéuscientifica uno strumento in grado di poter
effettuare esperimenti su enorndiataset (dellordine cioé dei TB). L'interruzione di un
esperimento con queste caratteristiche porterebinelicalla perdita di molti giorni di lavoro.

Nasce quindi I'esigenza di poter aggiungere furdlitdn alla suite, nel modo meno invasivo

possibile.

4.1 Analisi del progetto

Oltre alla necessita di aggiungere nuove funzitialall'interno della web application
DAMEWARE, evitando reiterate compilazioni dei cadsorgente, un altro importante vincolo da
rispettare € quello di permettere I'integrazioneudimodello didata miningad un utente finale,
senza richiedere la conoscenza dell’architettuerma ed i meccanismi di flusso delle informazioni
tra i componenti dell'infrastruttura (2.3).

Lo strumento da realizzare deve cioé permettehetetite di configurare tutti i parametri per gli
algoritmi diMachine Learninggli use caselRAIN TEST RUN, FULL), nonché le informazioni di
I/O, con cui generare il codice sorgente da integraer rendere fruibile la nuova risorsa di
Machine Learning dalla comunita di utenti registrat

Naturalmente cio implica la necessita di avereigida controllo sul codice dell’'utente e quligin
generato, per evidenti motivi di sicurezza: un tdemale intenzionato potrebbe lanciare in

esecuzione del software potenzialmente dannoso.
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I componente DNrRlugin di DAMEWARE ha il compito di costruire unwrapping
dell'applicazione utente, al fine di permetternescuzione coerente all'interno deleeb
applicatione, se necessario, effettuare operazioni sugliubygpdotti.

Dunque, per integrare un nuovo algoritmoMichine Learning deve essere creata una nuova
coppia di classi secondo il Paradigma Funzionditelello (1.2), insito nei requisiti base
dell’applicazione.

Per interfacciare il nuovo algoritmo Machine Learningcon laweb application € necessario un
ulteriore file che ha lo scopo di esporre all’'utetiinsieme di tutti i parametri configurabili. Tel
file e di tipo XML ed e ovviamente utilizzato dalraponente Front End (Figura 4).

Una volta creato tale file, € necessario aggiunderaformazioni, relative al nuovo modello,
all'interno del database, tramite componente REBBUra 4), compilando il codice sorgente del
modello diMachine Learningper ottenere una versione compatibile con le tarstiche hardware
dell'infrastruttura sulla quale utilizzarlo.

Al termine di tutte le operazioni definite in preemza, sara possibile avviare esperimenti in

DAMEWARE con il nuovo modello dWlachine Learningcompletamente integrato.

4.2 Analisi dei Requisiti

Un utente, che desideri integrare il proprio algoa all'interno della suite, deve avere a
disposizione un codice sorgente, sviluppato in ualsiasi linguaggio di programmazione, la cui
compilazione produca un eseguibile avviabile dadirdi comando, nella quale siano definiti i
relativi parametri, necessari ad eseguire un ewgeito. Un esempio di una linea di comando

compatibile e:

/mlpgnal0 3 0.001 10 0.01 1000 7 1 2 15 6 0 datasets/agstat_full.txt 0 10 1 704 ./trainedWeights.txt

Oppure (in alternativa al passaggio dei paramdinea di comando), il programma dell’'utente dewéep
accettare tutti i parametri confezionati sottofornan file esterno di configurazione, ad esempio:

./mlpga confFile.txt
dove confFile.txt & un file di configurazione forttado in semplice codice ASCII.

Il compito dello strumento da implementare € dunquello di creare un componente in grado di
eseguire ilwrapping relativo ad un modello dMachine Learningal fine di poterlo integrare
all'interno dell'infrastruttura DAMEWARE.

E’ noto che un tipico flusso computazionale perasperimento basato sMachine Learning

richieda una serie di faduée Casgda eseguire in sequenza.
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All'inizio di un esperimento e richiesta una fadetrdining per addestrare il modello. La seconda
fase generalmente é quella BEST L'ultima fase € denominataRUN’, in cui il modello,
addestrato e testato, € usato come una generizf@napplicata a nuovi dati. E’ possibile definire
anche una fase chiamatBULL”, che automaticamente eseguewarkflow includente la fase di
TRAIN e di TESTin sequenza. L’'utente deve poter scegliere iipaa&di per il modello da
integrare (generalmente un modelldachine Learningprevede tutti i passi citati).

Per ciascuno deglise casenenzionati, I'utente deve inserire le informazieni parametri richiesti
per avviare un esperimento. L'applicazione, tramsiteermate differenti distingue le informazioni
relative ai parametri, file e constanti in inputr®@ai file di output.

Ogni caso d'uso di un modello prevede, naturalmetitespecificare i file di input da utilizzare
(come datasetdi input, file di configurazioni esterni, ecc.).gfil volta che un esperimento &
completato, ha come risultato una serie di fileodiput, sotto forma di immaginplottaggi
diagrammi, tabelle, file dog, ecc..

Il caso d’'usdFULL é una particolare fase di un esperimento in casi d'usoTRAINe TESTsono
eseguiti insieme in sequenza. In questo caso ess@tee specificare le operazioni da effettuare alla
fine del caso d'usdRAINe prima di avviare il caso d’'u§EST Inoltre, in un comune esperimento
di Machine Learningalcuni output prodotti dalRAIN,costituiscono gli input della successiva fase
di TEST(ad esempio in una rete neurale il file dei pediadrete salvati in un file di output durante
il casoTRAIN devono essere passati come input nella fas& 8il).

La procedura deve quindi raccogliere informaziameyali come il nome del modello da integrare,
un URL dove reperire eventuali informazioni sul raldl, la versione, il dominio di funzionalita, il
nome dell'utente e la stamail

L'utente deve poter quindi definire i casi d’'usceysti e implementati dal proprio algoritmo di
Machine Learning e per ognuno di essi deve poter specificarnerarpatri di input, eventuali
costanti, file di input e di output previsti.

In particolare per i parametri di input é richiestalefinizione di:

» Un’etichetta con la quale sara rappresentato @rpatro: il valore definito in questo campo
corrispondera allabel utilizzata dal componente Front End;

 Una breve descrizione relativa al parametro in tpes. Questa informazione sara
contenuta in urtooltip a disposizione dell’'utente, cosi da poter metterdisposizione
maggiori informazioni sul parametro e guidare netienpilazione;

* Il tipo di parametro: | parametri possono esseltgdi Stringa, Intero, Reale o Booleano;
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» Stabilire se il parametro sia obbligatorio. In casotrario, si dovra far uso di un valore di
default

» Stabilire, se necessario, l'insieme dei valori assne® l'intervallo di valori ammessi: é
possibile che un parametro possa assumere sonanera prestabilito di valori, oppure dei
valori all'interno di uno o piu intervalli.

* Indicare se il campo & passato tramite linea di aaio, o all'interno di un file di

configurazione.

Per i file di input I'utente puo definire:

* L’etichetta con la quale sara rappresentato il ipateo: come nel caso precedente, tale
valore rappresenta label utilizzata dal componente Front End;

» Una breve descrizione che specifichi con maggieteaglio le caratteristiche del parametro,
Tale informazione sara utilizzata dal FrontEnd gescrivere con maggior dettaglio le
caratteristiche dedatasetin input;

» Definire se il file possa essere omesso;

* |l formato nel quale il file di input deve essereneertito per poter essere passato
all’eseguibile (laweb applicationmette a disposizione la scelta arbitraria tra ASCSV,
FITS o VOTABLE);

e Indicare se I'URI del file di input & passato abguibile tramite linea di comando oppure

attraverso un valore all’interno di un file di dmurazione.

Le informazioni richieste per i file di output sono

» pathrelativo di destinazione del file di output e noooerispondente;

* Una breve descrizione;

e Il formato (ASCII, CSV, FITS o VOTABLE);

* Rinominare il file di output: alcuni modelli possoprodurre file di output con nomi che
non rappresentano correttamente il loro contenaittgl proposito deve essere necessario
poter rinominare il file di output;

» Definire se il file sia parziale (ossia acquisitastreamingdurante I'esecuzione);

* Indicare se il file sia sempre prodotto, oppureatoesolo in casi particolari, come ad

esempio un file di report degli errori nei parametr
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Richiesta di grafici circa le informazioni conteautel file di output; in tal caso, deve essere
possibile poter inserire gli indici delle colonnkeecrappresenteranno I'ascissa e l'ordinata
nel grafico prodotto, nonché il nome dell'immaggenerata;

Richiesta di inserire il file di output nel file Hig;

Unire le informazioni presenti in file divergo(n);

Inserire all'interno del file di output il contermtdi un file di input utilizzato per

I'esperimento.

le informazioni relative ad eventuali cagissono:

Il nome del parametro che identifica la costante;

Il tipo (Stringa, Intero, Reale, Booleano);

Il valore;

Stabilire se e un valore passato alla riga di calbao all’interno di un file di

configurazione.

L’'utente deve poter specificare se gli output ptodmano creati all'interno di una directory defa

aruntime oppure se siano prodotti a partire path corrente di esecuzione dell’esperimento.

Per i parametri inseriti, 'utente deve poter andwinire I'ordine con il quale essi saranno

visualizzati all'interno dellaveb application

Un altro ordinamento richiesto e relativo all’ordidei parametri passati all’applicazione dalla riga

di comando o all'interno dei file di configuraziane

| file di configurazione utilizzati da alcuni modletli Machine Learning non rispettano uno

standard comune per quanto riguarda il loro formBssi quindi possono essere di qualsiasi tipo e

formattare il proprio contenuto nel modo anche diweda qualsiasi altro modello. Per risolvere

guesto problema, e possibile fornire tEmplateper ciascun modello che definiscano la struttura

dei file di configurazione.

Dopo aver configurato le informazioni sui file dput e di output, costanti, e parametri per ladine

di comando per i casi d’'uso previsti dal modelloedaere integrato, € necessario definire il nome

dell'applicazione per lanciare effettivamente upezsnento.
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Figura 38 —Use Case Diagranper 'utente

Alcuni modelli prevedono la definizione di numeresementi tra parametri di input, file di input,
costanti e altre informazioni. A tale scopo, € @pdinsabile che un utente possa salvare le
informazioni gia inserite, in modo da poterle ricare nella procedura e completare le operazioni
in un secondo momento.

Per i motivi di sicurezza citati in precedenza, mopossibile fare in modo che un utente possa
completamente integrare all'interno della suitgpribprio modello, ma affinché cid avvenga, e
necessario che il modello e il relativo codicendapping prodotto siano inizialmente testati da un
amministratore, in grado di valutarne la corretéega stabilita.

Per queste ragioni, € necessario dividere la proeeglitomatica in due procedure indipendenti, una
utilizzabile dall’'utente, che permetta di crearecddice Java dedicato arapping del nuovo
modello e il file XML di interfaccia con il FrontEh ed un’altra, utilizzabile esclusivamente da un
amministratore  DAMEWARE, in grado di integrare dfifeamente il modello nellaweb
application solo dopo averne verificato il funzionamento sudgistema dedicato aésting del

modello.
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Figura 39 —Use Case diagrartato amministratore

Quindi, I'applicazione utilizzabile da un amminggiore ha il compito di:

» Caricare il fileZip ricevuto dall’'utente e verificarne il contenuto;
Creare le directory necessarie dove immagazzihéle contenuti nel fileZip;

Compilare il codice Java ricevuto, e creare unJdecontenente ibytecodecompilato;

Inserire le informazioni del nuovo modello all'int® della base di dati.
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4.3 Class Diagram

L’applicazione deve essere in grado di raccoglief@mazioni relative ad i parametri di input che
comprendono file, parametri e costanti, oltre aapwetri di output. Tutte le informazioni raccolte
devono quindi permettere la creazione del codiva @ wrapping del nuovo modello, del file
XML per interfacciare il nuovo modello con il FEl@eweb applicatione di un altro file XML con

i compito di salvare le informazioni inserite, cdsi poter riprendere il lavoro dal pinto in cuisio
era lasciato. Tutti i file prodotti e gli eventuadimplateper i file di configurazione previsti dal
modello, devono essere archiviati all'interno difile zip ed inviati allo staff di DAME.

La Figura 40 mostra le entita individuate nellaefadi analisi e la relazione tra di esse per
I'applicazione DAMEWAREPIugin Wizard

PluginWizard

InputFile Field Constant

PluginFileLoader PluginFileManager \ﬁ Kg /
\ InputElement

PluginInformation

h OutputFile

DMPluginFileGenerator DHMFileGenerator FEFileGenerator

Figura 40 — Diagramma delle clasgPluginWizard

In particolare, la clasgelugininformation raccoglie tutte le informazioni relative ad i paetri di
input e i parametri di output di un modello da greee, relativi ad una funzionalita.

La classelnputElement rappresenta un generico componente in input eiesnti seguenti
attributi:

* label lalabel con la quale il parametro verra visualizzato d&] F
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e pos la posizione che il parametro assume all'intedetia linea di comando o del file di
configurazione;
* posFE la posizione che assume nella lista dei paramstializzati dal FE;

« description la descrizione relativa al parametro;

La classerield raccoglie informazioni come il tipo, il valore, seobbligatorio che I'utente debba
assegnarvi un valore, e un valoraeldfaultnel caso contrario;
La classdnputFile che estend&nputElement raccoglie le informazioni relative ad un file di
input come il formato in cui deve essere converswme un file opzionale oppure no e se il file
deve essere diviso in due file (nel caso ddatasetin input che debba essere diviso in due file
separati come nel caso del modello MLPGA, par.;3.1)
La classeConstanttiene traccia di informazioni come il tipo e ilrdgpondente valore ;
La classeOutputFile raccoglie la descrizione, il nome con cui € aakl modello, il formato,
il nome con cui deve essere rinominato, se e arpfkziale, se deve generare mlet, relative

ad un file di output;

Il file zip generato ddPlugin Wizarde inviato dall’'utente, deve essere scompattaidipresenti
al suo interno devono essere spostati in dire@drgsse dedicate.
La Figura 41 mostra le entita individuate nellaefadi analisi e la relazione tra di esse per

I'applicazionePlugin Wizard

PluginManager

ErrorLoadingException

JarManager Information DBManager

Figura 41 — Diagramma delle classPlugin Manager
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La classelnformation ha il compito di scompattare il filzip ricevuto dall'utente, verificarne il
contenuto e spostare i file in esso contenutiraéiiino della cartella creata, dedicatglaigin da
integrare.

La classelarManager compila i file java contenuti nell’archivirip e crea il filejar contenente le
classi deplugin.

Infine, la class&BManager si occupa di inserire le informazioni relativepdligin all’interno del
database REDB.

4.4 Requisiti non funzionali

L’applicazione e rivolta a utenti in genere norcessariamente esperti di ICT e certamente non a
conoscenza dei meccanismi interni alleb application DAMEWARE, dovendo peraltro
permettere di eseguire le operazioni di configunazidelplugin in modo ‘User friendly, tramite

una serie di passi successivi. Tale applicazione deere le seguenti principali caratteristiche:

» Facile ed intuitiva da usare;

» Assista I'utente durante il suo utilizzo;

» Limiti le possibilita di scelta da parte dell’'utenih modo da ridurre gli errori;
» Permetta di modificare le informazioni gia inserite

» Disponga di un’ interfaccia grafica.

Tali caratteristiche sono alla base di strumerftisre noti con il nome comune diVizard.
Inoltre I'applicazione deve poter essere eseguitoghi elaboratore, indipendentemente dal sistema

operativo in esecuzione.
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5 Realizzazione dell'implementazione dell’integrazioa

automatica

Il sistema d’integrazione di modelli data miningall'interno dellaweb applicatio-DAMEWARE

e basato su due strumenti software Rlugin Wizard' per I'utente che voglia integrare il modello
ed il “Plugin Managef, dedicato allamministratore dell’infrastrutturper rendere operativa
l'integrazione.

Il ruolo cardine dei due strumenti € rendere il passibile autonomo l'utente dall’infrastruttura e
'amministratore dal modello nuovo, permettendooper entrambi di compiere facilmente le
operazioni d’integrazione, garantendo anche il ssmeo livello di protezione e sicurezza del
sistema.

Lo strumento software in grado di creare tutti glémenti necessari per l'integrazione di un
modello di Machine Learningall'interno della web application DAMEWARE € dunque
denominato “DAMEWARBEPIugin Wizard'.

La menzionata prerogativa\Vizard di tale strumento implica il suo utilizzo tramitena procedura
guidata, attraverso cui configurare il sistema wliegrazione del modello utente all’interno
dell'infrastruttura didata mining Cio in modo interattivo e tale da poter procedst@trariamente
in avanti e/o a ritroso per modificare qualunguerednto della procedura.

Tutti i file generati daWizard sono inseriti in un archivio compattatog file). Sara poi compito
dell'utente, al termine, inviare il fileip creato e il codice sorgente del modello Machine
Learningda integrare agli amministratori DAMEWARE.

Parallelamente, il componente software denominB®MEWARE Plugin Managef permette ad
un amministratore di integrare fisicamente il cediel modello dMachine Learningdi un utente
all'interno dell'infrastruttura DAMEWARE.

L’applicazione ha il compito di estrarre dal fide ricevuto dall’'utente il file di configurazione ke i
codice java divrapping compilare e creare il file .jar che rappresentffettivamente iplugin da
eseguire.

In seqguito I'applicazione aggiungera le informazinacessarie all’interno del database e spostera i
file restanti all'interno di una directory presthtai. Sara invece compito dellamministratore,
compilare il codice sorgente ricevuto dall’'utentspestare il file eseguibile creato nella presitzbil
cartella di destinazione. Al termine di queste ap&mi il modello sara effettivamente utilizzabile

dall'intera utenza.
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L’applicazione deve essere compatibile con diversiemi operativi, e deve essere facilmente
installabile su ognuno di essi. A tale scopo, st@lto di implementarla con tecnologia Java.

Infatti il compilatore Java genera un formato dié fineutrale rispetto all’architettura del sistema
ospite, cioé tale che il codice generato possa@gseguito su diversi processori purché dotati del
JRE (ava Runtime Environméninstallabile gratuitamente da internet. Il corafpke Java
permette di ottenere questa neutralita generandazisni bytecodeche non dipendono da una
determinata architettura del computer. [1]

5.1 Superamento dei vincoli progettuali iniziali

Affinché i nuovi modelli siano effettivamenfduggabili, € indispensabile che il componente FW
possa caricare mntimenuove funzionalita e poterle eseguire. L'idea sagel quella di compilare

il codice diwrappinged inserirlo in un archivigar, eseguibile su richiesta.

La necessita di caricare nuove classruatime ha evidenziato I'esigenza di apportare delle
modifiche alle relazioni che legano il componerffeamework con le altre componenti
dell'architettura del sistema, nonché al modo inilcirameworkcarica ed esegue le classi richieste
per un esperimento.

L’attuale architettura utilizza le potenzialita effe dalBridge Patternper favorire il riutilizzo del
codice. Il principale svantaggio di tale approcdariva dalla necessita di ricompilare il codice, in
guanto l'aggiunta di una nuova funzionalita comada modifica delle classTlassification.java,
Regressionjava oClustering.java delpackageDMM (Figura 6), che gestiscono la corrispondenza
Funzionalita — Modello (1.2).

Non & quindi piu possibile utilizzare questo tip@pproccio per le finalita prefissate.

Le classi del nuovplugin devono essere strutturate in modo che siano iingijpendenti possibile
dalle altre componenti dell’architettura, e allessto tempo devono poter utilizzare i servizi massi
disposizione dalle altre componenti del sistema.

Il packageDMM originario (Figura 7) non risulta quindi pidfieace agli scopi prefissati. | nuovi
plugin non sfrutteranno piu Bridge Pattern e di conseguenza, le classi create per implementa
Del componente DMM, l'unica classe ancora utilizlbdai nuovi plugin sara la classe

Visualization, responsabile dglot dei file delplugin .
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Figura 42 - Struttura di un Plugin e relazione con il componente DIAlugin

Ciascurplugin contiene due classi, una relativa alla funzioaadit’altra relativa al modello.

L'associazione Funzionalita — Modello, quindi, écam valida, ma si tratta di un tipo di

associazione diretta.

Nella precedente versione il FW caricava una fumgita che, tramite le clasSupervisede
Unsuperviseddel componente DMM, utilizzava I'opportuna classkativa ad un modello.

Nel caricamento dei nuoylugin (Figura 43), invece, il filgar che viene caricato dal FW contiene
sia la classe che implementa la funzionalita, sieldsse che implementa il modello, senza quindi
passare tramite le classi deidge pattern

Questo tipo di approccio non favorisce il riutilzzlel codice, a vantaggio del superamento dei
vincoli sulle modifiche delle clasSiupervisece Unsupervisedimposti dalBridge pattern
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Figura 43 - Confronto tra vecchia e nuova strategiai plugin

5.2 Modifiche al componente Framework

La Riflessionee uno strumento messo a disposizione dal lingoadgva, per poter scrivere
programmi che elaborano dinamicamente il codica.Jav

I meccanismo della riflessione & estremamentecafé per permettere in particolar modo di
analizzare le funzionalita delle classiumtimee di ispezionarne gli oggetti [1].

Nel Framework della web applicationquesto potente meccanismo €& stato impiegato pir po
istanziare il costruttore di un oggetto caricatoatimeed eseguirne i suoi metodi.

La precedente versione delameworkadottava gia questo meccanismo, per stabilirdaescda
istanziare per avviare un esperimento, ma nonregaado di caricare le nuove classi relative ad i
nuovi plugin a runtime richiedendo necessariamente la ricompilaziond’irdera Web

Application. Il caricamento auntime di nuove classi € ottenuto combinando la poteitaidella
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riflessione con urClass Loader utilizzando la class&JRLClassLoader della libreria standard
Java.

Un Class Loadéeté un oggetto che & responsabile del caricametioaassi.

Dato un nome di una classe, @hass Loadertenta di individuare i dati che costituiscono una
classe. Tutti gli oggetti di tip€lasscontengono un riferimento Gllass Loadeche li definisce.

La classeURLClassLoader & utilizzata per caricare classi a partirepdéh che possono riferirsi

sia a filejar, sia a directory.

5.3 La generazione del codice Java

L’applicazione produce in output, tra gli altri,eltile Java, uno denominato <Nome modello>.java
con il compito principale di caricare e ordinar#tituparametri ricevuti ed eseguire I'esperimento,
l'altro, denominato <Funzionalita>_<Nome Modell@avf con il compito di ricevere le
informazioni passata dal componente FE, ed effedtigaoperazioni richieste sia su file di input (ad
esempio tradurre il file di input da un formato w&ad altro), sia sui file di outpuplot, generazione
della matrice di confusione, unione di piu filegeazione del fildog, ecc..).

La generazione dei file citati, € eseguita condibm del packageFreemarkeral fine di avere un
maggior controllo da un punto di vista implementatsul codice generato.

Freemarkere un ‘templateenginé: uno strumento per la generazione di file di auitptilizzando
dei Template

Freemarkere stato progettato principalmente per la genenazii pagine web HTML, in modo
particolare per le applicazioserver-baseahe seguono patternMVC (Model View Controller.
L'idea seguita da talpattern é la possibilita di separare diesigndi una pagina (ad esempio il
codice HTML) dal suo contenuto.

La scelta di sfruttare le potenzialita rese dispihnilal packageFreemarkerper la generazione dei
file Java, é stata dettata dal fatto che ciagdugin conserva una struttura interna, dal punto di vista
implementativo, indipendente dai modelli.

Quindi é possibile separare la struttura di plagin (costruttore e metodi, la cui struttura e
indipendente dal modello) dal suo contenuto (infrroni relative ad i parametri di input, file di

input, costanti e file di output, dipendenti da iogjngolo modello) come mostrato in Figura 44.

* http://docs.oracle.com/javase/1.4.2/docs/api/jJang/ClassLoader.html
® http://docs.oracle.com/javase/1.4.2/docs/api/jaté/iRL ClassLoader.html
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Figura 44 —Freemarker

L’approccio utilizzato per la generazione di fikeva € stato utilizzato anche per la generazione del
file XML d'interfaccia con il componente FE, in qua tale file presenta le medesime

caratteristiche descritte in precedenza.

5.4 Salvataggio e caricamento delle informazioni di d@yurazione di un modello

Le informazioni inserite all'interno dePlugin Wizard possono essere in qualungue momento
salvate all'interno di un file XML (Figura 33) alnke di poter essere caricate in un secondo
momento e continuare con I'aggiunta di nuove infazrani.

Tale file viene gestito con l'ausilio dpackageorg.jdom.

Il packaggdom fornisce una soluzione completdava-Baseger I'accesso, la manipolazione e la

creazione di file in formato XML.

5.5 VL’interfaccia grafica

L’attuale versione implementata dell'applicazionANDEWARE Plugin Wizard permette, tramite
una procedura guidata, di configurare tutti i pagtimdi un modello dMachine Learningnonché i
casi d'uso e le informazioni di I/O ad esso relatlvapplicazione genera il codice sorgente da
inserire fisicamente nell'infrastruttura deNeeb applicationper poter offrire alla comunita una

nuova risorsa dlachine Learning
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| modelli che possono essere integrati utilizzatmgrocedura sono degli eseguibili forniti di
parametri da linea di comando oppure con pararoettenuti all'interno di file di configurazione.

Un utente, per eseguire I'applicazione, € necassare abbia installato sulla propria macchina
'ambiente di esecuzione JREafa Runtime Environmeént

Dopo [linstallazione di JRE e possibile scaricaré Plugin Wizard dall'indirizzo

http://dame.dsf.unina.it/beta_info.htneld eseguirla con uclick col pulsante destro del mouse sul

file jar e selezionando la voc®pen witli e “Java Platform SE binaty In alternativa é

possibile eseguire il fil@r direttamente dgiromptdei comandi, eseguendo il comando:

> java —jar DAMEWAREPIugin.jar [return]

5.5.1 DAMEWARE Plugin Wizard

Di seguito e descritta la GUI di DAMEWAREIugin Wizard La Figura 45 mostra la schermata
principale dell’applicazione. Nella parte bassaleddinestra sono presenti i pulsanB&ck e
“Next, inizialmente disabilitati, che permettono di peadlere (rispettivamente in avanti e indietro)
lungo i passi della procedura.

Il pulsante New permette di avviare una nuova configurazione miplugin, mentre il pulsante
“Load’ permette di caricare una configurazione salvatprecedenza.

Infine il pulsante Savé permette di salvare in qualsiasi momento le imfazioni inserite.
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Version 1.0

Welcome to the DAMEWARE Plugin
reses: DAMEWARE
[This wizard tool will guide you along the
integration of your data mining model

into DAMEWARE. Web Application REsource of DAME (DAta Mining and Exploration)

I';ﬁfgf:';ﬁgr‘:‘f‘r‘;'r‘“sgffc: pitwgia DAMEWARE is a Service Oriented Application for data mining
The "Load” button resumes an already on massive data sets based on machine learning.
lexisting plugin.

[The "Back” and "Next" buttons allow to
proceed through the wizard steps.

The "Save" button saves your work
whenever you want.

More information available here

Hew ‘ ‘ Load |

|Save|

Figura 45 - DAMEWARE Plugin Wizard

Il secondostepdella procedura (Figura 46) prevede l'inserimetiétle informazioni generali, in

particolare:

Model name generalmente un acronimo che rappresenti il ndelenodello, senza spazi
(ad esempio MLP peviulti Layer Perceptro)

Documentationun URI dove trovare la documentazione relativanatiello;

Version

Functionality il dominio funzionale da associare al modello és@mpio classificazione o
regressione per i modelli supervisionatysteringper modelli non supervisionati, ecc..);
Owner nameNome dell'utente;

Owner e-mail e-maildell’'utente;
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mw’hmwﬂ B Appbecron szt (1 oxl). Model name: |ALIIUHLF‘QN‘. |

Version 1.0 Documentation: |hnp.ﬂcame.csf.uﬂma.\l |

Please insert general plugin information.
Version: |1.0.0 |

Functionality: |Cla55rficatien ‘v‘

Owner Information

Owner Name: ISandru Riccardi |

Owner e-mail: |sandroﬂccard\@hotmawl com |

< Back ‘ Hext> |

Save ‘

Figura 46 - DAMEWARE Plugin Wizard, Informazioni generali

La fase successiva (Figura 47) permette di selamom casi d’'uso previsti per il modello.
Generalmente un esperimento richiede una seriasili(€asi d'uso) da eseguire. All'inizio di un
esperimento e richiesta una faserdining (sia nel caso di modelli supervisionati che perodelli

non supervisionati). La seconda fase & generalnpregta diTEST l'ultima, invece, € la fase di
RUN in cui il modello addestrato testatoé usato come una generica funzione applicata & nuo
dati di un problema. E’ prevista anche una fadeUliL che esegue automaticamente e in sequenza
prima la fase diRAINe consecutivamente quellaTikST

In questa fase, quindi, l'utente puo selezionarasi d’'uso che devono essere implementati per il
modello da integrare (generalmente un modellMdchine Learningorevede tutti e quattro i casi
citati), e per ciascuna fase, specificare la docuamone di riferimento.

E’ possibile selezionate il caso d’'uBbILL solo se prima siano stati selezionati i casi dTRAIN

e TEST
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Version 1.0
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Figura 47 - DAMEWARE Plugin Wizard, selezione casi d'uso

Per ciascun caso d’'uso selezionato (escluso il dasm FULL), la procedura permette di inserire
informazioni relative ad i parametri di input, fiie input, costanti e file di output.

La Figura 48 mostra il pannello relativo ad i paetrindi input per il caso d’'us®@RAIN (lo stesso
pannello verra mostrato per i casi d'uUdeSTe RUN).

Il pulsante ‘Add field permette di aggiungere le informazioni relativi @ nuovo parametro in
ingresso, Edit field” permette la modifica delle informazioni di un paretro precedentemente
inserito, mentre il pulsantdRemove fieltpermette di eliminare un parametro.

| pulsanti ‘Up” e “Down’ consentono di definire I'ordine con cui i paramehseriti verranno

mostrati all’'utente tramite il componente FE.
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Figura 48 - Plugin Wizard, pannello dei parametri di input (esempio per il @so d’'usoTRAIN)

Selezionando il pulsanteAtd new fieltl una nuova finestra permettera all’'utente di rirsele

nuove informazioni relative ad un nuovo parametnogut, in particolare:

Visualized label I'etichetta del parametro che comparira neleeb application
DAMEWARE (ad esempioNumber of input neuroiis

Description Una breve descrizione del parametro che compadnaetooltip nella web
application

Type Il tipo del parametroliteger, Double, String, Boolegn

Is Optional stabilisce se il parametro non sia obbligatoriaierichiesto (se omesso, il
parametro assumera il valored#ifaultspecificato nel campddefault valug;

Default valueil valore didefaultche assume il parametro di tipo definito nel camppe

Ucd (opzionale): per uniformita con gli standard VOTIAB

Unit (opzionale): specifica l'unitd di misura del paetm, ad esempio unit = m2 p’r
m?, unit="cm”2.s-1.keV-1" for crfs'keV?, or "unit="erg/s" for erg &;
Precision(opzionale): il valordloating pointche indica la precisione della rappresentazione
interna del parametro;

Constrain Se il parametro prevede un insieme di valori eati, scegliendo tra un insieme
di valori, un intervallo, oppure nessun vincolo ((DONSTRAIN);

Constrain values Se € stata selezionata I'opzion®¥ ALUES questo campo conterra

pY

insieme dei possibili valori separati da un vilgo(per esempio 0,1,2): Se e stata
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selezionata 'opzioneRANGE questo campo conterra gli estremi dell'intervadieparato
da “:” (per esempio 0.1 : 0.9);

* Add to Use Case Configuration Filpermette di definire se il parametro debba essere
inserito all'interno di un file di configurazioneebdcaso d’uso;

* Add to Neural Network Configuration Filpermette di definire se il parametro debba essere

inserito all'interno di un altro file di configuraane;

|£:| Train - Edit Field - &JW

Train Edit Field
Visualized label: lNumberofinputneurons |
Description: fNumter-inﬂputneuruns !
Type: ‘lnteger | - !

[]is Optional
Default Value:
Ucd {optional): [ |
Unit {optional): | |
Precision (optional): | |
Utype (optional): | |
Constrain: [no_consTRAINT [~
Constraint Values:
[ ] Add to use case configuration file
|| Add to a generic configuration file

| cance || ok

Figura 49 - Plugin Wizard, inserimento dei parametri di input

Un altro pannello della GUI permette I'inserimerttelle informazioni relative ad i file di input
(Figura 50).

Il pulsante ‘Add input filé permette di aggiungere le informazioni relativéd @n nuovo file di
input, “Edit input fil&' permette la modifica delle informazioni di unefili input precedentemente
inserito, mentre il pulsantdRemove input filepermette di eliminare un file di input.

| pulsanti ‘Up” e “Down’ consentono di definire I'ordine con i quali idildi input verranno

mostrati all’'utente tramite il componente FE.
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Version 1.0 —
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Figura 50 - Plugin Wizard, pannello dei file di input

Il pulsante ‘Add new input file permette di aggiungere le informazioni relativee un file di input

(Figura 51), in particolare:

Visualized label I'etichetta del file di input che comparira nellaeb application
DAMEWARE (ad esempio “Inputlataset);

Description Una breve descrizione del file di input che conrpacometooltip nellaweb
application

Is optional Se selezionato, il file di input verra consider@bme non necessariamente
richiesto

Convert to Se il modello richiede un particolare formato pdile di input (ad esempio il
file di input deve essere necessariamente in far@&V), I'utente puo scegliere il corretto
formato selezionando uno dei formati disponibili;

Split input columns from target columrs il modello richiede di separare le colonnerdi
file di input (ad esempio pud essere necessari@el® undatasetdi input ininputs e
targetsutilizzando il numero di neuroni in input cometerio);

Add to Use Case Configuration Filpermette di definire se il nome del file di inpwidba
essere inserito all'interno di un file di configarane del caso d’'uso;

Add to Neural Network Configuration Filpermette di definire se il nome del file di input

debba essere inserito all'interno di un altro file€onfigurazione;
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- ' 3
2] Train - Edit Input file ==

Train - Edit Input File

label: |Input dataset |

Description: input gataset |
[] is optional
Convert to: |csv-noheader | - |

["] Split input columns from target columns
[] Add to use case configuration file

[_] Add to a generic configuration file

| cancet || oKk |

Figura 51 - Plugin Wizard, inserimento dei file di input

Ogni volta che un esperimento termina, produceutput dei file. Il pannello mostrato in Figura 52

permette di definire i file di output previsti pgascun caso d’'uso.

"L oA T se o T R
—

| WARE &/3.

P i

Train Output Files information

Add Output File ./ex/c|/ermorLog.txt
./ex/clftrainLog.bxt

e N o e
“ N ./ex/cl/trainPartalEmor. bt

. Edit Ouiput K. ./ex/cl/trainedWeights.txt
i ./ex/cl/frozen_train_net.tet
In_;e;jrtu:inehvthf list of output files to be Delete Output F... Jex/cl/train TestOutLog.bxt
produ rain use case.
Use Edit” button to edit an akready s
inserted output file. Use "delete” button

to remove an output file.

‘ Save ‘ < Back ‘ Next >

Figura 52 - Plugin Wizard, pannello dei file di output

Il pulsante ‘Add new output filepermette I'inserimento delle informazioni relagivad i file di
output (Figura 53).

Par ciascun file di output, le informazioni da insesono:

* URI: il pathrelativo in cui sara creato il file di output;
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» Description una breve descrizione del file;

* Format il formato del file;

* Rename inil nome finale del file;

» Is Partial: se il file conterra informazioni parziali;

» Plot this file permette di plottare il contenuto del file ;

* Append to log filespecifica se il contenuto del file deve esseserio nel file diog;

* Generate confusion matrix in outputvalori di output di un esperimento possono esse
rappresentati tramite matrice di confusione;

» Join this file with another output fil& possibile unire le colonne del file con queliaun
altro file di output;

» Join this file with an input fileé possibile aggiungere alle colonne del file dipoit, delle

colonne di un file di input;

-
4| Train - Edit Qutput file ===
Fulh D —
i Train - Edit Output file
Uri | lexicitempTrash td |
Description: iOutnuttargets and related outputs \
Format: [asca [~
Rename in: AutoMLPQNA_Train_ |output bt |
Convertin | | A g !
[[lis Partial
[]is Optional
[] Piot this file
[_] Append to Log File
[] Generate confusion matrix in output
["] Join this file with another Output file
[¥] join this file with an Input file:
I T
Input file |Input dataset | - |
use only Illumberofinpul neurons IV|
[v] After column Ij |
Cancel | | OK |

Figura 53 - Plugin Wizard, inserimento dei file di output

L'ultimo pannello relativo a ciascun caso d’'usomette di definire I'ordine con cui i parametri
saranno passati a linea di comando (Figura 54)repalliinterno dei file di configurazione (Figura

55). In quest®tepe possibile anche aggiungere eventuali costanti.
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Use standard mode for conf matrix
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ichange the original insertion order of
parameters. WWeight initialization choice
Weights file

|__runtimedir

If one or more defined parameters
ishould be inserted in a configuration i
ffile, use "choose template” to load a
template to process it.

s

Figura 54 - Plugin Wizard, caso parametri a linea di comando

"4/ DAMEWARE Plugin Setup Tool TR L |

Train ‘Command line fields and sorting
.
Neural network file
Edit field Use Case file
Version 1.0 Delete field
Here you can specify additional field
i ion in terms of d line
parameters, as required by the model
lexecutable to be plugged in.
You can also insert only the constants
for Test use case.
Press "Edit” button if you want to edit
fan already inserted constant. Use
“delete” button to remove a constant.
Buttons "Up~ and "Down” help you to
ichange the original insertion order of
parameters.
fl Use Case File - Template: none ‘Generic file - Template: none

/| |If one or more defined parameters | up ‘ Humber of input nodes up INPUT
sshould be inserted in a ion Number of hidden layers TARGET
file, “:f Chose temiiatae tvinadia Humber of 1st hidden layel Hetwork file
template to pr . Humber of 2nd hidden laye| nuilvalue 1
Humber of oputput nodes Choose Template | |E'7OT tollerance
Choose Template o
1st layer acti functios Training epochs
2nd layer activation functio Frequency error

Cross over percentage

Mutation percentage
Chromosome perturbation value:
‘Genetic population size

Output layer activation fun;

Figura 55 —Plugin Wizard, caso parametri in file di configurazione

Il pulsante ‘Add constaritpermette, quindi, di aggiungere le informazioelative ad una costante
(Figura 56):
» Parameter namal nome del parametro;

* Type il tipo (Integer, Double, String, Boolegn
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* Value il valore della costante;

* Add to Use Case Configuration Filgermette di definire se la costante debba essseeitia
all'interno di un file di configurazione del castuso;

* Add to Neural Network Configuration Filpermette di definire se la costante debba essere

inserita all'interno di un altro file di configurame;

|:£5| Train - Edit Constant l&]

Fields

Parameter name:  |Functinality |

Type: java.lang.integer | - ‘

Value: 110 |

[] Add to use case configuration file

|| Add to a generic configuration file

Figura 56 —Plugin Wizard, inserimenti delle costanti

Il caso d’'usd~ULL, come detto in precedenza, € una fase particdiane esperimento in cui le fasi
TRAIN e TESTsono eseguite in sequenza. Se e stato selezibreso d’'usoFULL, il pannello
mostrato in Figura 57 permette di specificare laispondenza dei parametri di inputTdRAINcon
quelli di TESTe quali file di output del caso d'u§dRAINvanno passati come file di input al caso
d’'uso TEST In un comune esperimento Mliachine Learninginfatti, alcuni output della fase di
TRAIN diventano gli input della fase dIEST (per esempio in una rete neurale, i pesi della ret
salvati durante la fase dIRAINin un file di output, sono passati in input ad esperimento di
TEST.
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2] DAMEWARE Plugin Setup Toat - EE Tl W o C e
r——— - )
Full passing files
WARE ﬁfg -] Train output files
. oy -/ex/cemorlog.oxt Pass to Test input files

H 7,
L ‘iq.ﬁa'f,mukm-uﬂwumm'

u"' ./ ex/clftrainLog. b
./exfc//trainPartialError.xt

Version 1.0 .Jex/dftrainedWeights. b
Here you can define which outputs of ./ex/clffrozen_train_net.txt
[Training phase should become inputs for ./ ex/d/train TestQutLog.txt
the Test phase. /ex/d/tempTrash.txt

Use button "Pass to Test” to transform

Jex/dt it
the Train output file as input for Test. o/t Testonfitatric bt

Train input fields files [ Pass to Test

Number of input neurons

Humber of hidden layer

Number of first hidden layer neurons
Number of second hidden layer neurons
Number of output neurons

Decay

Restarts

\Weights step

Max iterations

Use cross entropy

Use k-fold cross validation

K-fold cross validation k value

Use standard mode for conf matrix
\Weight initialization choice

—n [z ] [

Figura 57 —Plugin Wizard, pannello per caso d’'usd-ULL

Alla fine della procedura, dopo aver configurattiiufile di input e di output, tutti i paramete le
costanti, € necessario definire il nome dell’eseifgida lanciare (Figura 58).
Il pulsante Finish’ permette di terminare la procedura con la crezzidel file zip di nome

<funzionalita>_<nome modellozip contenente:

Un file Java denominato <funzionalita>_ <nome mamtejava

* Un file Java denominato <nome modello>.java

e Un file XML denominato <funzionalita>_<nome modeilaml|

* Un file XML denominato ConfigurationFile.xml utilger replicare le fasi della procedura;
* Un eventual@emplateper il file di configurazione del caso d’'uso;

* Un eventual@emplateper un generico file di configurazione;

Un messaggio confermera la creazione dekipgFigura 59).
L'utente infine, invia il filezip creato dalla procedura, insieme al codice sorgeeltenodello (da
ricompilare sulla macchina DAME), agli amministatdi DAMEWARE (helpdame@gmail.com

che provvederanno a completare l'integrazione.
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Version 1.0

At the end of parameter definiton,
please insert the final name of the
lexecutable program to be launched
through the DAMEWARE GUI.

Press "Finish!" button to complete the
plug-in procedure

Name of file to execute: |mipgna

— .

Figura 58 —Plugin Wizard, pannello finale

File Classification_AutoMLPQMNA.zip created in C:\

Figura 59 —Plugin Wizard, avviso di terminazione della procedura

5.5.2 DAMEWARE Plugin Manager

DAMEWARE Plugin Managere I'applicazione che si occupa della compilazideécodice Java
ricevuto dall’'utente, e dell'integrazione fisica gdugin all'interno della suite DAMEWARE.
Di seguito & descritta la GUI delugin Manager

La Figura 60 mostra la schermata che compare coaseduzione del file
Damewar@luginManagerar.
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-

| 2| DAMEWARE Plugin Manager tool . 0 ol o150 e
WARE &/

ot uwgmﬁkm.m;mﬂpm

Welcome in DAMEWARE Plugin
Manager!

This tool will help you to
integrate a user's machine
learning model in DAMEWARE.

Please, press "Load” button to
load user's zip file containing
the wrapping code for the
user's machine learning model.

| Load | Ok

Figura 60 —Plugin Manager

Nella parte bassa della finestra, il pulsaritedd’ permette di caricare il fileip ricevuto dall’'utente
contenente il file ConfigurationFile.xml, i duediblava deplugin, il file XML di interfaccia con il

FE e gli eventualiemplateper i file di configurazione, se previsti dal mtde

Dopo aver scompattato il file, 'applicazione w#a il file ConfigurationFile.xml per raccogliere |

informazioni relative aplugin da integrare come:

* Nome della funzionalita;

* Nome del modello associato;

e |l link relativo alla documentazione sul modello;
* Il nome el’'e-mail del proprietario;

* | casi d’'uso che saranno implementati;

Inoltre & controllata I'effettiva esistenza deefilava e del file XML per il FE.

Saranno mostrate nel quadrante bianco le informaitte, o gli eventuali errori riportati (Figura
61).
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Milodel Mame: MLPQNA
Functionality :Classification
Diocumentation; http:/dame. dsf unina it/mlpgna_help html

Version: 1.0
Press "Ok" button to integrate Chvener MNaimie: Sapidrn Raccas
the user’s wrapping code in Owner Mail: sandroriccardi@hotmail.com
DAMEWARE!

File Classification MLPONA java: Exists!
File MLPONA java: Exists!

File Classification MLPONA xmi: Exists!
Train implemented: Yes

Test implemented: Yes

Fun implemented: Yes

Full implemented: Yes

Figura 61 —Plugin Manager, controllo file zip

Se sono presenti tutti i file e le informazioni essarie, il pulsante “OK” sara abilitato e permatte
la compilazione del codice Java e l'effettiva imtegone delplugin all’interno della suite
DAMEWARE (Figura 62).

Figura 62 - Plugin Manager, messaggio d’'integrazione terminata
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6 Testing

Le seguenti tabelle permettono di confrontare giipat prodotti dai modelli gia pre-esistenti
all'interno dellaweb applicationDAMEWARE (integrati cioe con la tecnologia tradimale), con
quelli prodotti dai modelli integrati utilizzandd Plugin Wizard per ciascuna funzionalita
(classificazione e regressione) e per ciascun daso (TRAIN TEST RUNeFULL) per i modelli
MLPQNA e MLPGA.

In sintesi questi modelli sono due varianti deltdanrete neural&ulti Layer PerceptronfMLP),
rispettivamente, addestrata con la regolaQighsi Newton(QNA, approssimazione della matrice
Hessiana dell’errore di apprendimento) e con urordlgo genetico (GA, algoritmo evolutivo
ispirato alle leggi darwiniane di ottimizzazionelldespecie). Entrambi i modelli mantengono la
medesima struttura topologica e meccanismo didlutdle informazioni, variando ovviamente la
modalita di apprendimento, con conseguente diersst numero e nella quantita di informazioni
di setup. Quest'ultimo particolare ha ovviamenteimpatto sulla valutazione degli strumenti di

plugin, permettendone quindi la verifica esaustiva pttritaasi d’'uso previsti.

Il modello MLPQNA (2.2) € un tipico modello i cuapametri sono tutti passati a linea di comando
all'applicazione.

L'ordine dei parametri e la loro descrizione sompontate nei paragrafi 2.2.1, 2.2.2 e 2.2.3,
rispettivamente per i caso d’'us&®AIN TESTeRUN

Un esempio di una esecuzione di una faseRAINcon ilo modello MLPQNA é:

./mlpgnal0 3 0.001 10 0.01 1000 7 1 2 15 6 0 datasets/agstat_full.txt 0 10 1 704 ./trainedWeights.txt

Le tabelle Tabella 1, Tabella 2, Tabella 3, Tabdllanettono a confronto gli output prodotti
effettuando una classificazione con il modello MINPY) rispettivamente per i casi d’'uddRAIN
TEST RUNeFULL, per ilplugin pre-esistente nella suite (colonne di sinistrid)pdugin creato con
DAMEWARE Plugin Wizard



103

CLASSIF

ICAZIONE

TRAINcon MLPQNA

Input dataset http://dame.dsf.unina.it/documents/alpha_sampleJ/ditasettest 20.ascii

Parametri di input:

Number of input neurons: 4

Number of first hidden layer neurons: 9

Number of output neurons: 1

Tutti gli altri parametri assumono valori défaultassegnati dal sistema

Versione Manuale

CoWIZARD

Nome esperimento: ClmlpgnaTR0O1

Nome esperimentavigMLPQNAtrain01

Nome: Descrizione: Nome: Descrizione:

mipgna TRAIN erro| File degli errori parzialif AutoMLPQNA Train_ | File  degli  errori

r.txt 3 colonne: Step di| error.txt parziali, 3 colonne
training, numero di Step di training,

iterazioni, errore

numero di iterazioni

errore

mipgna TRAIN out
put.txt

Valori di output con in

aggiunta i valori de

datasetdi input

AutoMLPQNA_Train_
output.txt

Valori di output con
in aggiunta i valori

del datasetdi input

mipgna TRAIN trai
nTesOutLog.txt

Valori di output calcolat
al termine della fase ¢

AutoMLPQNA_Train_t
lirainTesOutLog.txt

di
al

Valori output

calcolati termine

training con rispettivi della fase ditraining
target con rispettivi target
mipgna TRAIN froz | Valori dei nodi interni AutoMLPQNA Train_ | Valori dei nodi interni

en_net.txt

della rete da dare in inp
alla rete nei casi diEST
e RUN

ufrozenNet.txt

della rete da dare i

input alla rete nei cas

di TESTeRUN

D

mipgna TRAIN wei
ghts.txt

Pesi finali della rete

AutoMLPQNATrain_

weights.txt

Pesi finali della rete

mipgna TRAINIog

File di log sullo stato
dell’esperimento,
contiene data e ora
inizio e fine esperiment

e il contenuto del fil

AutoMLPQNA Train.|

09
i

File di log sullo statg

dell’esperimento,

contiene data e ora
inizio e fine
esperimento e |
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trainLog.txt prodotto da
modello

del

trainLog.txt prodotto

contenuto file

dal modello

mipgna TRAIN erro
rPlot.txt

Plot della prima e della
terza colonna del
mipgna TRAIN error.txt

file

AutoMLPQNA Train_

errorPlot.txt

Plot della prima €
della terza colonna
del
AutoMLPQNA _Train

_error.txt

file

datasettest 20.ascii
_mlpgnaTrain_Con
fMatrix.txt

Matrice di confusione

AutoMLPQNATrain_
ConfMatrix.txt

Matrice di confusione

MLPQNA _Train_pa

rams.xml

File di

dell’esperimento

configurazione

AutoMLPQNA Train_

params.xml

File di configurazione

dell’'esperimento

Tabella 1 - ClassificazioneTRAIN conMLPQNA e AutoMLPQNA — confronto

CLASSIFICAZIONE

TESTcon

MLPQNA

Input dataset http://dame.dsf.unina.it/documents/alpha_sampleJ/ditasettest 20.ascii

Trained network setup file: ./mlpgn@RAIN frozen_net.txt (prodotto dal caso d’'uBRAIN
Trained network weights file: ./mlpgn@dRAIN weights.txt (prodotto dal caso d’'us&®AIN

Number of input neurons: 4

Number of first hidden layer neurons: 9

Number of output neurons: 1

Tutti gli altri parametri assumono valori diefaultassegnati dal sistema

Versione Manuale

CoWIZARD

Nome esperimento: ClmlpgnaTEO1

Nome esperimentoMIEZ_MLPQNAO1

Nome output prodotto Descrizione Nome output primdot Descrizione
Mlpgna TEST tesConf | Matrice di| AutoMLPQNA_TEST conf | Matrice di
Matrix.txt confusione calcolataMatrix confusione

alla fine della fase d
TEST

calcolata alla fing

della fase d

TEST

Mlpgna TEST output.tx

N AutoMLPQNAEST outp

Valori di output co

Valori di output
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datasetdi input

ut.txt

con dataset di

input

Mlpgna TESTlog

File dilog sullo stato
dell’esperimento,

contiene data e ora

AutoMLPQNA _TESTlog

File di log sullo
stato

dell’esperimento,

1%

inizio e fine contiene data
esperimento. ora di inizio e
fine esperimento.
Mlpgna TEST TesOutL | Valori  di  output| AutoMLPQNA_TEST Out | Valori di output

0g.txt

calcolati dopo la fas
di TEST con i

rispettivi target

eLog.txt

calcolati dopo |3
fase diTESTcon

i rispettivi target

Mlpgna TEST params-

XML

File di

configurazione

dell’esperimento

AutoMLPQNA_params.X
ML

File di
configurazione

dell’esperimento

Tabella 2 - ClassificazioneTEST conMLPQNA e AutoMLPQNA — confronto

CLASSIFICAZIONE
RUN con MLPQNA

Input dataset http://dame.dsf.unina.it/documents/alpha_sampleJ/ditasettest 20.ascii

Trained network setup file: ./mlpgn&RAIN _frozen_net.txt (prodotto dal caso d'uBRAIN
Trained network weights file: ./mlpgn@dRAIN weights.txt (prodotto dal caso d’'us&®AIN

Number of input neurons: 4

Number of first hidden layer neurons: 9

Number of output neurons: 1

Tutti gli altri parametri assumono valori defaultassegnati dal sistema

Versione Manuale

CoWIZARD

Nome esperimento: ClmlpgnaRUO1

Nome esperimentoMZZ_MLPQNAO1

Nome output

prodotto

Descrizione

Nome output prodotto

Descrizione

mipgna RUN.log

File di log sullo statg
dell’esperimento,
contiene data e ora d

e fine

AutoMLPQNA_RUNlIog

File di log sullo statg
dell’esperimento,
contiene data e ora

inizio e

fine
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esperimento.

esperimento.

Mlpgna_RUN_out
put.txt

di

datasetdi input

Valori output con

AutoMLPQNA_RUN outp

ut.txt

Valori di output con

datasetdi input

mipgna RUN _para
ms.XML

File di configurazione AutoMLPQNA_RUN para

dell’esperimento

ms. XML

File di configurazione

dell’esperimento

Tabella 3 - ClassificazioneRUN conMLPQNA e AutoMLPQNA - confronto

CLASSI

FICAZIONE

FULL con MLPQNA

Input dataset http

pefTRAIN//dame.dsf.unina.it/documents/alpha sample datagettest 20.ascii

Input dataset http per

TEST//dame.dsf.unina.it/documents/alpha sample datagettest 20.ascii

Number of input neurons: 4

Number of first hidden layer neurons: 9

Number of output neurons: 1

Tutti gli altri parametri assumono valori defaultassegnati dal sistema

Versione Manuale

CoWIZARD

Nome esperimento: CL_MLPQNAO1

Nome esperimento: WIZ MLPQNAO1

Nome output

prodotto

Descrizione

Nome outpy

prodotto

ItDescrizione

mipgna FULL_TR
AIN_output.txt

Output con relativ
target prodotto durant

la fase diTRAIN

AutoMLPQNA_FUL
el TRAIN output.txt

Output con relativi targe
prodotto durante la fase
TRAIN

—t

mipgna FULL.log

File di log sullo stato
dell’esperimento,
contiene data e ora
fine

inizio e

esperimento.

AutoMLPQNA FUL
L.log
i

File di log sullo stato
dell’esperimento, contien
data e ora di inizio e fin

esperimento.

D

Mlpgna FULL_err

File degli errori parziali

AutoMLPQNA_FUL

File degli errori parziali, 3

or.txt 3 colonne: Step di|L_error.txt colonne: Stepdi training,
training, numero di numero di iterazioni
iterazioni, errore errore

mipgna FULL_tes | Matrice di confusione AutoMLPQNAEUL | Matrice di confusione
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tConfMatrix.txt

L_tesConfMatrix

mipgna FULL_TE
ST output.txt

Output con relativ
target prodotto durant

la fase diTEST

el _output.txt

AutoMLPQNA_FUL

—

Output con relativi targe
prodotto durante la fase di
TEST

mipgna FULL _tra
inTesOutLog.txt

Valori di
relativi target

output con

t

AutoMLPQNA_FUL
L_trainTesOutLog.tx

Valori di
relativi target

output con

mipgna FULL_fro

zen_net.txt

File di

della rete

configurazione

L_frozenNet.txt

AutoMLPQNA_FUL

File di

della rete

configurazione

mipgna FULL_we
ights.txt

File dei pesi della rete

L_weights.txt

AutoMLPQNAUL

File dei pesi della rete

mipgna FULL_err
orPlot.txt

Plot della prima e dellz
terza colonna del fil¢

mipgna FULL_error.txt

> L_errorPlot.txt

1 AUtoMLPQNA_FUL

Plot della prima e della

v

terza colonna del file

mipgna FULL_error.txt

mipgna FULL_Te | Output di TEST con| AutoMLPQNA_FUL | Output di TEST con
stOutLog.txt relativi target L_TesOutLog.txt relativi target
MLPQNA FULL_ | File di configurazione AutoMLPQNA FUL | File di configurazione

params.XML

dell’esperimento

L_params.XML

dell’esperimento

Tabella 4 - ClassificazioneFULL conMLPQNA e AutoMLPQNA — confronto

Le tabelle Tabella 5, Tabella 6, Tabella 7, Tab@&lanettono a confronto gli output prodotti

effettuando una regressione con il modello MLPQM&pettivamente per i casi d’'usbRAIN

TEST RUNeFULL, per ilplugin pre-esistente nella suite (colonne di sinistrid)pdugin creato con
DAMEWARE Plugin Wizard

REGRESSIONE
TRAINcon MLPQNA

Input dataset http://dame.dsf.unina.it/documents/alpha_sampleJditasettest 20.ascii

Param

etri di input:

Number of input neurons: 4

Number of first hidden layer neurons: 9

Tutti gli altri parametri assumono valori diefaultassegnati dal sistema
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Versione Manuale

CoWIZARD

Nome esperimento: RemlpgnaTEOL

Nome esperimentoVW\RE_MLPQNAO1

Nome output prodotto Descrizione Nome output primdgtDescrizione

mipgna TRAIN error. | File degli errori parzialijf AutoMLPQNA_TRAI | File  degli  errori

txt 3 colonne: Step di| N_error.txt parziali, 3 colonne
training, numero di Step di training,
iterazioni, errore numero di iterazioni

errore

dataset TEST 20.asci| Output file con input AutoMLPQNA_TRAI | Output file con input

i_mlpgna TRAIN out | datasetin append N_output.txt datasetin append

put.txt

datasetTEST 20.asci| Valori di output con AutoMLPQNA TRAI | Valori di output con

i_mlpgna TRAIN Tr
ainTesOutLog.txt

telativi target

N_TrainTesOutLog.t

xt

telativi target

mipgna TRAIN froze | File di configurazione AutoMLPQNA_TRAI | File di configurazione
n_net.txt della rete N_frozenNet.txt della rete
mipgna TRAIN weig | File dei pesi AutoMLPQNATRAI | File dei pesi

hts.txt

N_weights.txt

mipgna TRAINIog

File di log sullo stato

dell’esperimento,

contiene data e ora

inizio e fine esperimento,

AutoMLPQNA_TRAI
N.log
i

File di log sullo stato
dell’esperimento,

contiene data e ora
fine

inizio e

esperimento.

Mlpgna_TRAIN error
Plot.jpeg

Plot della prima e dell
filg

terza colonna del

mipgna TRAIN error.txt

A AuUtoMLPQNA_TRAI
>N_errorPlot.jpeg

Plot della prima e

della terza colonn
del file
AutoMLPQNA TRAI
N_error.txt

mipgna TRAIN para

ms.xml

File di

dell’esperimento

configurazione

AutoMLPQNA_TRAI

N_params.xml

File di configurazione

dell’esperimento

Tabella 5 - RegressioneTRAIN conMLPQNA e AutoMLPQNA - confronto

REGRESSIONE
TESTcon MLPQNA

i
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Input dataset http://dame.dsf.unina.it/documents/alpha_sample/ditasettest 20.ascii

Trained network setup file: ./mlpgn@&RAIN _frozen_net.txt (prodotto dal caso d'uBRAIN
Trained network weights file: ./mlpgn@aRAIN weights.txt (prodotto dal caso d’'us&®AIN

Number of input neurons: 4

Number of first hidden layer neurons: 9

Tutti gli altri parametri assumono valori defaultassegnati dal sistema

Versione Manuale

CoWIZARD

Nome esperimento: RemlpgnaRU01

Nome esperimentoV\RE MLPQNAO1

Nome output prodotto Descrizione Nome outpiescrizione

prodotto
mipgna TEST output | Plot dei valori di| AutoMLPQNA_TES | Plot dei valori di output
Plot.jpeg output T outputPlot.jpeg

dataset TEST 20.asci
i_mlpgna TEST outp
ut.txt

Valori di output con

input  dataset in

append

AutoMLPQNA_TES
T_output.txt

Valori di output con inpu

dataseffile

[

mipgna TESTlog

File di log sullo stato
dell’esperimento,
contiene data e ora
fine

inizio e

esperimento.

i

AutoMLPQNA_TES
T.log

File dilog sullo stato
dell’esperimento, contien
data e ora di inizio e fine

esperimento.

MLPQNA_TEST par

ams.xml

File di configuraziong

dell’esperimento

AutoMLPQNA_TES

T params.xml

File di configuraziong

dell’esperimento

Tabella 6 - RegressioneTEST conMLPQNA e AutoMLPQNA — confronto

REGRESSIONE

RUNcon

MLPQNA

Input dataset http://dame.dsf.unina.it/documents/alpha_sampleJditasettest 20.ascii

Trained network setup file: ./mlpgn@RAIN _frozen_net.txt (prodotto dal caso d'uBRAIN

Trained network weights file: ./mlpgn@dRAIN weights.txt (prodotto dal caso d’'us&®AIN

Number of input neur

ons: 4

Number of first hidden layer neurons: 9

Tutti gli altri parametri assumono valori defaultassegnati dal sistema

Versione Manuale

CoWIZARD

Nome esperimento: RE_MLPQNAO1

Nome esperimento:\REZ_MLPQNAO1
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Nome output

prodotto

Descrizione N

ome output prodotto

Descrizione

mipgna RUN.log

File di log sullo stato Au

dell’'esperimento,

toMLPQNA_RUN-og

File dilog sullo statg

dell’esperimento,

contiene data e ora di contiene data e ora d

inizio e fine inizio e fine

esperimento. esperimento.
Mlpgna RUN outpu| Output file condataset] AutoMLPQNA _RUN out | Output  file  con

t.ixt

in input

put.txt

datasetin input

MLPQNA_RUN pa

rams.xml

File di configurazione Au

dell’esperimento

toMLPQNA_RUN par

ams.xml

File di configurazione

dell’esperimento

Tabella 7 - RegressioneRUN conMLPQNA e AutoMLPQNA — confronto

REGRESSIONE
FULL con MLPQNA

Inputdatasetper TRAIN //dame.dsf.unina.it/documents/alpha_sample datagettest 20.ascii
InputdatasetperTEST //dame.dsf.unina.it/documents/alpha_sample datagettest 20.ascii

Number of input neurons: 4

Number of first hidden layer neurons: 9

Tutti gli altri parametri assumono valori diefaultassegnati dal sistema

Versione Manuale

CoWIZARD

Nome esperimento: RE_MLPQNAO1

Nome esperimento:\REZ_MLPQNAO1

Nome output Descrizione Nome output prodotto,  Descrizione

prodotto

mipgna FULL_error| File degli errori parziali, 3 AutoMLPQNA _FULL_ | File degli errori

Axt colonne: Step di training, | error.txt parziali, 3 colonne
numero di iterazioni Step di training,
errore numero di iterazioni

errore
mipgna FULL_TES | Plot del file di output AutoMLPQNAFULL_ | Plot del del file di

T_outputPlot.jpeg

outputPlot.jpeg

output peflTEST

mipgna FULL_TES

T_output.txt

File contenente ildataset

in input e gli output della

1 output.txt

AutoMLPQNA_FULL_

File contenente i

datasetin input e gli
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A

1

rete output della rete
mipgna FULL_froz | File di configurazione AutoMLPQNA_FULL_ | File di
en_net.txt della rete frozenNet.txt configurazione dellg
rete
mipgna FULL_weig | File dei pesi della rete AutoMLPOQNAULL_ | File dei pesi dell
hts.txt weights.txt rete
mipgna FULL.log File di log sullo stato AutoMLPQNA FULL.I | File di log sullo
dell’esperimento, contieneog stato

data e ora di inizio e fin

esperimento.

e

dell’esperimento,
contiene data e of
di

esperimento.

inizio e fine

a

Mlpgna FULL_erro
rPlot.jpeg

Plot degli errori parziali

AutoMLPQNAFULL_

errorPlot.txt

Plot

parziali

degli errori

datasetTEST 20.as
cii_mlpgna FULL _
TesOutLog.txt

di

relative target

Valori output con

AutoMIPQNA_FULL_
TesOutLog.txt

Valori di output con

relative target

MLPQNA_FULL p

arams.xml

File di

dell’esperimento

configurazione

AutoMLPQNA_FULL_

params.xml

File

configurazione

di

dell’esperimento

Tabella 8 - Regressionei:ULL conMLPQNA e AutoMLPQNA - confronto
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Il modello MLPGA e un tipico modello i cui paramesono compresi all'interno di due file di
configurazione.
Piu precisamente, I'unico parametro passato a liv@@mando al modello € il nome di un file di
testo contenente:

* Nome del file di configurazione della rete neur@l@rimo rigo;

* Nome del caso d’'uso TRAIN,” TEST,” RUN’) al secondo rigo;

* Nome del file di configurazione del caso d’'usoeaikd rigo;

Un esempio del lancio in un esperimento € quindi:

/mlpga confFile.txt

Il file di configurazione della rete neurale contel parametri:
1. File contenente gli input: File contenentdaltasetin input;
File contenente i target (solo pERAIN): File contenente i target;
File dei pesi: se non inserito il file conterrestainga ‘RANDOM:;
Stringa ‘hon€ relativa ad un parametro non piu utilizzato sperTRAIN);
Grandezza dell’errore (solo pERAIN): Valore didefault0.001;
Epoche diraining (solo pefTRAIN: Valore didefault1000;
Frequenza dell’errore (solo pERAIN): Valore didefault10;

Percentuale diross over(solo perTRAIN): Valore didefault0.7;

© © N o g s~ w D

Percentuale di mutazione (solo @&AIN): Valore didefault0.6;

10. Modalita di perturbazione dei cromosomi (solo pBAIN: Valore didefaultl;
11.Grandezza della popolazione genetica (soldTpekIN): Valore didefault20;
12.Numero di cicli (solo pefRAIN): Valore didefault2;

13. Elitismo (solo peTRAIN: Valore didefault3;

14.Nome del file dei pesi da produrre (solo p&AIN: Stringa “weights.txt”;
15.Nome del file degli errori da produrre (solo f&AIN: Stringa “error.txt”;

16.Nome del file con i valori di output da produrreri§ga “output.txt”;

Il file di configurazione del caso d’'uso contiengarametri:
1. Numero di neuroni in input

Numero di livelli intermedi

Numero di neuroni al primo livello intermedio

Numero di neuroni al secondo livello intermedio

a bk~ 0N

Numero di neuroni di output
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6. Funzione di attivazione per il primo livello inteeaio
7. Funzione di attivazione per il primo secondo intedin
8. Funzione di attivazione per il livello di output

Le tabelle Tabella 9, Tabella 10, Tabella 11 e TakiE mettono a confronto gli output prodotti
effettuando una classificazione con il modello MI&Gispettivamente per i casi d’'ustRAIN
TEST RUNeFULL, per ilplugin pre-esistente nella suite (colonne di sinistrid)pdugin creato con
DAMEWARE Plugin Wizard

CLASSIFICATIONE
TRAINcon MLPGA

Parametri di input:
Input dataset http://dame.dsf.unina.it/documents/alpha_sampleJ/ditasettest 20.ascii

Number of input neurons: 4
Number of first hidden layer neurons: 9
Number of output neurons: 1

Tutti gli altri parametri assumono valori diefaultassegnati dal sistema

Versione Manuale CoWIZARD
Nome esperimento: ClmlpgaTR0O1 Nome esperimento:
Nome: RemlpgaTEO1 Descrizione Nome: Descrizione:

mipga TRAIN output.cs| File contenente il AutoMLPGA TRAIN | File  contenente |
v datasetin input e gli| _output.txt datasetin input e gli
output della rete output della rete

mipga TRAIN error.csv | File sull’errore diAutoMLPGA TRAIN | File  sull’errore  di
training per ogni| _error.txt training per ogni epoca

epoca

mipga TRAIN weights | File dei pesi dellaAutoMLPGA_TRAIN | File dei pesi della rete

rete _weights.txt

mipga TRAIN worstPlot| Plot della prima ¢ AutoMLPGA TRAIN | Plot della prima e nona
Jpeg nona colonna del file _worstPlot.txt colonna del file
mipga TRAIN error. AutoMLPGA_TRAIN_

CSv error.txt
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mipga TRAIN bestPlot.]
peg

Plot della prima e
quinta colonna de
file

mipga TRAIN error.

Csv

AutoMLPGA TRAIN
| _bestPlot.txt

Plot della prima €

quinta colonna del file

AutoMLPGA_TRAIN_

error.txt

mipga TRAINIog

File dilog sullo statg

AutoMLPGA_TRAIN

File di log sullo stato

dell’esperimento, log dell’'esperimento,
contiene data e ora contiene data e ora
di inizio e fine inizio e fine
esperimento. esperimento.
MLPGA_TRAIN params File di | AutoMLPGA TRAIN | File di configurazione

xml

configurazione

dell’esperimento

_params.xml

dell’esperimento

14

Tabella 9 - ClassificazioneTRAIN con MLPGA — AutoMLPGA — confronto

CLASSIFICATIONE
TESTcon MLPGA

Parametri

di input:

Input dataset http://dame.dsf.unina.it/documents/alpha_sample/dithsettest 20.ascii

Number of input neurons: 4

Number of first hidden layer neurons: 9

Number of output neurons: 1

Tutti gli altri parametri assumono valori defaultassegnati dal sistema

Versione

Manuale

CoWIZARD

Nome esperimento: ClmlpgaTEO1

Nome esperimento:

Nome:

Descrizione

Nome:

Descrizione:

mipga TEST output

.CSVv

File contenente itlatasetin

input e gli output della rete

AutoMLPGA_TES

T_output.csv

File contenente |
datasetin input e

gli output della rete

mlipga TEST error.c

File sull’errore ditraining

AutoMLPGA_TES

File sull'errore di

SV per ogni epoca T_error.txt training per ogni
epoca
mipga TEST weigh | File dei pesi della rete AutoMLPGAES | File dei pesi della

i
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ts

T_weights.txt

rete

mipga TEST bestPI
ot.jpeg

Plot della prima e quintg
del
mipga TRAIN error.csv

colonna filg

n AutoMLPGA TES
T _bestPlot.txt

Plot della prima €
guinta colonna de
file

mipga TRAIN erro

r.csv

mipga TEST worst

Plot della prima e non

AAUtOMLPGA_TES

Plot della prima €

Plot.jpeg colonna del fileg T_worstPlot.jpeg | nona colonna de
mipga TRAIN error.csv file
AutoMLPGA TES
T_error.txt
mipga TESTlog File di log contenente dataAutoMLPGA TES | File di log

ed ora di inizio e fine

esperimento

» T.log

contenente data €
ora di inizio e fine

esperimento

MLPGA_TEST par

ams.xml

File di
dell’esperimento

configurazione AutoMLPGA _TES

T_params.xml

File di
configurazione

dell’esperimento

Tabella 10 - ClassificazioneTEST con MLPGA — AutoMLPGA — confronto

CLASSIFICATIONE
RUNcon MLPGA

Parametri di input:

Input dataset http://dame.dsf.unina.it/documents/alpha_sampleJditasettest 20.ascii

Number of input neurons: 4

Number of first hidden layer neurons: 9

Number of output neurons: 1

Tutti gli altri parametri assumono valori défaultassegnati dal sistema

Versione Manuale

CoWIZARD

Nome esperimento: ClmlpgaRUO1

Nome esperimento:

Nome

Descrizione

Nome:

Descrizione:

mipga RUN_output.dat

File contenente |il

AutoMLPGRUN_

File contenente tlataset
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datasetin input e gli
output della rete

output.txt

in input e gli output della

rete

mipga RUNIlog

File di log
contenente data €
ora di inizio e fine

esperimento

AutoMLPGA_RUNI
cbg

File di log contenente

data ed ora di inizio

D

fine esperimento

MLPGA_RUN params.x

mil

File di

configurazione

dell’esperimento

AutoMLPGA _RUN_

partams.xml

File di

dell’esperimento

configurazione

Tabella 11 - ClassificazioneRUN con MLPGA — AutoMLPGA - confronto

CLASSIFI

CATIONE

FULL con MLPGA

Input dataset http://dame.dsf.unina.it/documents/alpha_sampleJ/ditasettest 20.ascii

Paramet

ri di input:

Number of input neurons: 4

Number of first hidden layer neurons: 9

Number of output neurons: 1

Tutti gli altri parametri assumono valori défaultassegnati dal sistema

Versione Manuale

CoWIZARD

Nome esperimento: ClmlpgaFU01

Nome esperimento:

Nome: Descrizione Nome: Descrizione:
mipga FULL _trainO | Output file delTRAIN | AutoMLPGA_FULL_ | Output file delTRAIN
utput.txt output.txt

mipga FULL_error.cs

File sull’errore di

AutoMLPGA_FULL_

File sull'errore di

v training per ogni epoca| error.txt training per ogni epoca
mipga FULL_weight | File dei pesi della rete | AutoMLPGAULL_ | File dei pesi della rete
S weights.txt

mipga FULL_worstP
lot.jpeg

Plot della prima e non
del
mipga TRAIN error.cs

colonna filg

\'

A AutoMLPGA FULL_
worstPlot.jpeg

Plot della prima e non
colonna del
AutoMLPGA FULL e

rror.txt

file
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mipga FULL_bestPlo| Plot della prima € AutoMLPGA FULL_ | Plot della prima e

t.jpeg quinta colonna del file bestPlot.txt quinta colonna del file
mipga TRAIN error.cs AutoMLPGA FULL_e
v rror.txt

mipga FULL_output. | File  contenente il AutoMLPGA FULL_ | File contenente |

dat dataset in input e gli| output TESTtxt datasetin input e gli
output della rete output della rete

mipga FULL.log File di log contenente AutoMLPGA FULL.l | File di log contenente
data ed ora di inizio eog data ed ora di inizio g
fine esperimento fine esperimento

mipga FULL_Confus | Matrice di confusione AutomLPgAULL | Matrice di confusione

ionMatrix.txt ConfusionMatrix.txt
MLPGA_FULL_para | File di configurazione AutoMLPGA FULL_ | File di configurazione
ms.txt dell’esperimento params.xml dell’esperimento

Tabella 12 - ClassificazioneFULL con MLPGA e AutoMLPGA — confronto

Le tabelle Tabella 13, Tabella 14, Tabella 15 e€llalll6, mettono a confronto gli output prodotti
effettuando una regressione con il modello MLPQgpettivamente per i casi d’'uJRAIN TEST
RUN e FULL, per il plugin pre-esistente nella suite (colonne di sinistra) plugin creato con
DAMEWARE Plugin Wizard

REGRESSIONE
TRAINcon MLPGA

Parametri di input:

Inputdataset http://dame.dsf.unina.it/documents/alpha_samplevditsettest 20.ascii

Number of input neurons: 4
Number of first hidden layer neurons: 9
Number of output neurons: 1

Tutti gli altri parametri assumono valori diéfaultassegnati dal sistema

Versione Manuale CowIZARD

Nome esperimento: ClmlpgaTR0O1 Nome esperimento:

mipga TRAINIog File dilog contenente data AutoMLPGARAINI | File di log
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ed ora di inizio e fin€

esperimento

log

contenente data ed
ora di inizio e fine

esperimento

mipga TRAIN output

.CSV

File contenente idataset
in input e gli output dellg
rete

)y output.txt

AutoMLPGA_TRAIN_

File contenente i
datasetin input e gli
output della rete

mipga TRAIN error.c

SV

File sull’errore ditraining

per ogni epoca

error.txt

AutoMLPGA_TRAIN_

File sull’errore di
training per ogni

epoca

mipga TRAIN bestPI
ot.jpeg

Plot della prima e quints
del
mipga TRAIN error.csv

colonna filg

bastPlot.jpeg

A AUtOMLPGA _TRAIN_

Plot della prima e
quinta colonna del
file

AutoMLPGA TRAI
N_error.txt

mipga TRAIN worst
Plot.jpeg

Plot della prima e non
del
mipga TRAIN error.csv

colonna file

worstPlot.jpeg

AAUtOMLPGA_TRAIN.

Plot della prima €
nona colonna del fil¢
AutoMLPGA TRAI

N_error.txt

\1%4

mipga TRAIN weight
S

File dei pesi della rete

weights.txt

AUtoMLPGARAIN_

File dei pesi della

rete

MLPGA_TRAIN para

ms.xml

File di

dell’esperimento

configurazione

params.xml

AutoMLPGA_TRAIN_

File

configurazione

di

dell’esperimento

Tabella 13 - RegressionelRAIN con MLPGA — AutoMLPGA — confronto

REGRESSIONE
TESTcon MLPGA

Input dataset http://dame.dsf.unina.it/documents/alpha_sampleJditasettest 20.ascii

Parametri di input:

Number of input neurons: 4

Number of first hidden layer neurons: 9

Number of output neurons: 1

Tutti gli altri parametri assumono valori diéfaultassegnati dal sistema
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Versione Manuale

CoWIZARD

Nome esperimento: ClmlpgaTEO1

Nome esperimento:

mipga TESTlog

data ed ora di inizio

fine esperimento

File di log contenente AutoMLPGA _TESTIo
1Y)

data ed ora di inizio

fine esperimento

mipga TEST output.t

xt

File

dataset in input e gli

contenente i

output della rete

AutoMLPGA _TEST ou

tput.txt

File contenente i
datasetin input e gli

output della rete

mipga TEST outputP
lot.jpeg

Plot delle ultime due
del
mipga TEST output.txt

colonne filg

AutoMLPGA TEST ou

tputPlot.jpeg

Plot delle ultime due
colonne  del
AutoMLPGA_TEST_
output.txt

file

MLPGA_TEST para

ms.xml

File di configurazione

dell’esperimento

AUtoMLPGA_TEST pa

rams.xml

File di configurazione

dell’esperimento

File di log contenente

D

Tabella 14 - Regression€[EST con MLPGA — AutoMLPGA — confronto

REGRESSIONE
RUNcon MLPGA

Input dataset http://dame.dsf.unina.it/documents/alpha_sampla/dithsettest 20.ascii

Paramet

ri di input:

Number of input neurons: 4

Number of first hidden layer neurons: 9

Number of output neurons: 1

Tutti gli altri parametri assumono valori diefaultassegnati dal sistema

Versione Manuale

CoWIZARD

Nome esperimento: RemipgaRUO01

Nome esperimento:

mipga RUNIog

File di log contenente
data ed ora di inizio

fine esperimento

> AuUtoOMLPGA_RUNI

Tols|

File di log contenentsg
data ed ora di inizio

fine esperimento

[1°)

mipga RUN output.

File contenente ilataset

AutoMLPGA _RUN_

File contenente itlataset

1S4

txt in input e gli output della output.txt in input e gli output dell
rete rete
MLPGA_RUN para| File di configurazione AutoMLPGA RUN | File di configurazione

ms.xml

dell’esperimento

params.xml

dell’esperimento




120

Tabella 15 - RegressionédRUN con MLPGA — AutoMLPGA - confronto

REGRESSIONE
FULL con MLPGA

Parametri di input:

Input dataset http://dame.dsf.unina.it/documents/alpha_sampleJ/ditasettest 20.ascii

Number of input neurons: 4

Number of first hidden layer neurons: 9

Number of output neurons: 1

Tutti gli altri parametri assumono valori diéfaultassegnati dal sistema

Versione Manuale

CoWIZARD

Nome esperimento: RemlpgaFUO1

Nome esperimento:

mipga FULL.log

File di log contenente
data ed ora di inizio

fine esperimento

> AUtoMLPGA_FULL.|

ols|

File di log contenentg
data ed ora di inizio

fine esperimento

D

mipga FULL_output.
txt

File

dataset in input e gli

contenente i

output della rete

AutoMLPGA_FULL_
output.txt

File

datasetin input e gli

contenente i

output della rete

mlpga FULL_error.tx
t

File di

training per ogni epocal

sull’errore

AutoMLPGA_FULL_

error.txt

File di

training per ogni epoca

sull’errore

mipga FULL_bestPlo
t.jpeg

Plot

quinta colonna del filg

della prima e

mipga TRAIN error.cs

\'

AutoMLPGA FULL
» bestPlot.txt

Plot della prima €

quinta colonna del file

AutoMLPGA_FULL_e

rror.txt

14

mipga FULL_worstP
lot.jpeg

Plot della prima e non
del
mipga TRAIN error.cs

colonna file

\Y

nAutoMLPGA FULL
worstPlot.txt

Plot della prima e non
colonna del
AutoMLPGA FULL e

rror.txt

file

mipga FULL_output
Plot.jpeg

Plot delle ultime due
del
mipga FULL_output.tx
t

colonne file

AutoMLPGA FULL_
outputPlot.txt

Plot delle ultime due
colonne del
AutoMLPGA FULL o
utput.txt

file

mipga FULL

File dei pesi della rete

AUtoMLPGARULL _

File dei pesi della rete
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weights.txt

MLPGA_FULL_para

ms.xml

File di configurazione

dell’esperimento

AutoMLPGA_FULL_

params.xml

File di configuraziong

dell’esperimento

Tabella 16 - RegressiondsULL con MLPGA — AutoMLPGA — confronto
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7 Conclusioni e sviluppi futuri

L’infrastruttura DAMEWARE, sin dalle prime fasi dalsua progettazione, aveva tra gli obiettivi
principali la necessita di dotarsi di un sistemantdgrazione di nuovi modelli diata mininge
funzionalita di trattamento dati, basato sulla teeplug-and-play Cio al fine di renderla capace di
venire incontro alla molteplicita delle esigenze pietenzialistakeholderspermettendone il facile
ed intuitivo uso anche da parte di utenti non @spetecnologie informatiche.

Tale obiettivo finora era stato parzialmente raggpuispettando il requisito minimo di assicurare
al contempo l'associabilita e I'indipendenza trazionalita di analisi e modelli diata mining
Questo requisito era stato rispettato attraversgplementazione delesign pattermridge

Tuttavia il completamento necessario riguardasaderamento dell’'intrinseca limitazione di dover
modificare manualmente alcune parti di codice mealle classi dwrapping del modello da
integrare, nonché l'esigenza di ricompilare liatemfrastruttura dellaweb application per
sincronizzare tutti i componenti rispetto alle neanformazioni iniettate dal modello nuovo.

| due strumenti progettati e realizzati per rendex@mentepluggabile I'infrastruttura, oggetto
principale del presente lavoro, hanno dunque gdmahtaggiungimento dell’obiettivo preposto.
All'interno del lavoro qui presentato, si € ancliegeduto in corso d’operaarappingdi un nuovo
modello elaborato e implementato dai colleghi depgo DAME, il modello di rete neurale MLP
addestrato con l'algoritmo dé&)uasi-Newton(QNA). Il wrapping e stato effettuato impiegando
entrambi i metodi, tradizionale e automatico. Ihredo, durante le fasi del lavoro, si & potuto
studiare in dettaglio ogni singolo aspetto dellacedura e verificarne direttamente I'impatto.
L’attuale versione delle procedura automatica péemgquindi l'integrazione di modelli i cui
parametri di input siano passati da linea di comaogpure tramite file di configurazione esterno.
Un ampliamento delle potenzialita di tale procedur@vede la possibilita di gestire i parametri di
input come una combinazione delle due modalita cdafe. Inoltre, I'attuale procedura, permette
di poter definire fino ad un massimo di due file abnfigurazione. Un successivo sviluppo
dell'applicazione consistera nel dare la possibilitampliare la varieta e la quantita di tali.file

Un altro previsto sviluppo dell'applicazione perteed la combinazione di due o piu algoritmi di
Machine Learningall'interno di un unicglugin (workflow).

Per quanto riguarda la funzione di generazionenaatica del codice, un successivo sviluppo
permettera un miglioramento delle funzioni di gexzéwne ed un’ottimizzazione del codice

generato, convertendo i blocchi di codice in mettalie classi.
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