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Motivation
•••••••••••••••••••••••••••••••••

• Help novices attaining solutions without any prior 
knowledge of ML.

• Selecting different algorithms and their hyperparameters is 
a tedious task.

• Keeping track of performance with different configurations
is also vital.

• Effectively use inhouse resources.



Related Work
•••••••••••••••••••••••••••••••••

• Auto-Weka
• Supports classification algorithm.

• TPot
• Only takes user data file as input
• Find ideal workflow pipeline
• Used to work only for numerical data.

• Eibe Frank, Mark A. Hall, and Ian H. Witten (2016). The WEKA Workbench. Online Appendix for "Data Mining: Practical Machine Learning Tools and 
Techniques", Morgan Kaufmann, Fourth Edition, 2016.

• Randal S. Olson, Ryan J. Urbanowicz, Peter C. Andrews, Nicole A. Lavender, La Creis Kidd, and Jason H. Moore (2016). Automating biomedical data 
science through tree-based pipeline optimization. Applications of Evolutionary Computation, pages 123-137.

http://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-31204-0_9


WOLF Architecture
•••••••••••••••••••••••••••••••••



WOLF Pipeline Sample
•••••••••••••••••••••••••••••••••



Configuration File
•••••••••••••••••••••••••••••••••

• Restricted Keywords

• Three Categories:
• Transaction Name
• Transaction variable
• Parameter values

• Single
• Collection



DatabaseManagement
•••••••••••••••••••••••••••••••••

• Used Non-relational Database.

• Integrated with all the transactions.

• To keep track of different configurations.



Binary Classification



DataSets
•••••••••••••••••••••••••••••••••



Accuracy Scores
•••••••••••••••••••••••••••••••••



Other PerformanceMetrics for Spambase
•••••••••••••••••••••••••••••••••



Android Malware Detection
•••••••••••••••••••••••••••••••••

• Objective: To find what kind of features are more effective 
for Malware detection

• Dataset:
• Android applications.
• Contains 40,000 benign and 3000 malware applications.

• Two sets of features are ideal for malware detection:
• Permission requests
• System calls



Permission requests Feature extraction 
•••••••••••••••••••••••••••••••••

D. Arp, M. Spreitzenbarth, M. Huebner, H. Gascon, and K. Rieck. 2014. Drebin: Efficient and Explainable Detection of 
Android Malware in Your Pocket. In 21st Annual Network and Distributed System Security Symposium (NDSS).



Performance
•••••••••••••••••••••••••••••••••



Multiclass Classification



Multiclass Classification
•••••••••••••••••••••••••••••••••



Multiclass Classification Accuracy
•••••••••••••••••••••••••••••••••



Summary
•••••••••••••••••••••••••••••••••

• Fine-tuning of hyperparameters is essential.

• No Standard ML algorithms for all applications.

• Allow user to spend more time on Feature engineering.

• Framework design suitable for inhouse development.

• Easy to modify to cater needs of different users. 
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