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Анотацiя
В данiй роботi пропонується механiзм автоматичної рекомендацiї алгоритмiв машинного навчання та їх параметрiв.
Для побудови мета-атрибутiв використовується база даних OpenML. В якостi рекомендацiй використовується
реалiзацiя механiзму логiчних висновкiв HeaRTDroid. Набiр створених рекомендацiй покращується за допомогою
iнструменту Auto-WEKA.
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Вступ

Мета-навчання (також вiдоме як «метанавчання»
або «навчання навчатись») – стара неформальна кон-
цепцiя когнiтивної психологiя, яка зовсiм нещодавно
стала формальною концепцiєю машинного навчан-
ня. На практицi, мета-навчання може використову-
ватись для автоматизацiї людських рiшень (напри-
клад, налаштування параметрiв), а потiм автомати-
чно переглядати та оптимiзувати отриманi рiшення
на основi нового досвiду, отриманого в ходi навча-
ння [1]. Iнше застосування – передача знань мiж
пов’язаними задачами.

Цiль роботи – створити рекомендацiйну систему
на основi мета-навчання, яка зможе полегшити ро-
боту користувача в сферi машинного навчання. Для
створення мета-знання використовуються данi екс-
периментiв з OpenML, якi пiзнiше перетворюються
в правила. Отриманi знання пiзнiше використовую-
ться для спiвставлення мета-атрибутiв нового набору
даних з поточним мета-знанням для отримання, мо-
жливо, кращого набору алгоритмiв. На кiнцевому
етапi для оптимiзацiї параметрiв даного набору ал-
горитмiв використовується iнструмент Auto-WEKA.

Даний пiдхiд наслiдує загальну архiтектуру мета-
навчання, яка ранiше була запропонована Pavel
Brazdil [2]. Ми використовуємо данi про машинне на-
вчання iз публiчної онлайн платформи OpenML. При
створеннi мета-знання використовується алгоритм
Amelia-II для заповнення вiдсутнiх даних, що не мо-
жуть бути отриманi з OpenML [3]. В якостi конфiгу-
ратора правил використовується механiзм логiчних
висновкiв HeaRTDroid. Для додаткового налаштува-
ння створеної рекомендацiї виконується оптимiзацiя
гiперпараметрiв iнструментами Auto-WEKA [4].

Механiзм рекомендацiї дiлиться на три етапи:
1) Набуття знань. Мета-знання будується лише iз

даних OpenML

2) Рекомендацiя. Система використовує дане мета-
знання i новий набiр даних для побудови набору
пiдходящих алгоритмiв

3) Налаштування. Виконується автоматична кон-
фiгурацiя отриманих алгоритмiв з використан-
ням Auto-WEKA

1. Побудова мета-знання
На даному етапi основною цiллю є створення мета-

знання, що описує залежнiсть мiж наборами даних i
оцiнкою алгоритмiв машинного навчання, якi були
виконанi на цих даних (рис. 1)

Рис. 1. Побудова мета-знання

1.1. OpenML

OpenML представляє собою вiдкриту iнтернет-
платформу, присвячену машинному навчанню. Да-
ний сервiс дозволяє автоматизувати багато аспектiв
дослiджень, легко iнтегрується з рiзноманiтними iн-
струменти для машинного навчання , а також надає
простий у використаннi API. На сьогоднiшнiй день
нараховує близько 20 тисяч проаналiзованих наборiв
даних.



Для кожного набору даних в базi даних OpenML
доступний набiр мета-атрибутiв, включаючи:

• Статистична iнформацiя (наприклад, число кла-
сiв i ознак, кiлькiсть пропущених значень)

• Iнформацiйно-теоретичнi характеристики (на-
приклад, ентропiя класу, ознак, середнє значен-
ня ознак)

• Iнформацiя про модель (наприклад, 𝐽48 або
𝑘𝑁𝑁𝐴𝑈𝐶)

Кожна з даних характеристик має рiзний вiдсоток
покриття ненульових значень, який коливається вiд
6, 5% до 100%. Ми вибираємо порогове значення для
покриття необхiдних значень до 20% для того, щоб
залишити важливi мета-атрибути. Вiдсутнi значення
заповнюються алгоритмом Amelia-II.

1.2. Amelia-II

Позначимо набiр даних (𝑛 × 𝑘) як 𝐷. Алгоритм
Amelia-II розбиває данi 𝐷 на видимi 𝐷𝑜𝑏𝑠 та вiдсутнi
𝐷𝑚𝑖𝑠. Припускається, що данi вiдсутнi випадковим
чином (missing at random, MAR) [4]. З цього слiдує,
що шаблон вiдсутнiх даних залежить лише вiд види-
мих даних 𝐷𝑜𝑏𝑠. Нехай 𝑀 – матриця вiдсутностi, де
𝑚𝑖𝑗 = 1, якщо 𝑑𝑖𝑗 ∈ 𝐷𝑚𝑖𝑠 i 𝑚𝑖𝑗 = 0 в iншому випадку.
Тодi MAR визначається як

𝑝(𝑀 |𝐷) = 𝑝(𝑀 |𝐷𝑜𝑏𝑠) (1)

Алгоритм припускає, що повнi данi (як видимi,
так i вiдсутнi) є багатовимiрними i нормальними.
Нехай 𝜃 = (𝜇,Σ) – параметри повних даних. 𝜇 – мат.
очiкування, Σ – матриця коварiацiї. Тодi ймовiрнiсть
видимих даних дорiвнює

𝑝(𝐷𝑜𝑏𝑠,𝑀 |𝜃) = 𝑝(𝑀 |𝐷𝑜𝑏𝑠)𝑝(𝐷𝑜𝑏𝑠|𝜃) (2)

Так як нам потрiбнi лише висновки стосовно пара-
метрiв повних даних, запишемо функцiю подiбностi
як

𝐿(𝜃|𝐷𝑜𝑏𝑠) ∝ 𝑝(𝐷𝑜𝑏𝑠|𝜃) (3)

Знаючи функцiю 3, знайдемо апостерiорну ймо-
вiрнiсть як

𝑝(𝜃|𝐷𝑜𝑏𝑠) ∝ 𝑝(𝐷𝑜𝑏𝑠|𝜃) =
∫︁

𝑝(𝐷|𝜃)𝑑𝐷𝑚𝑖𝑠 (4)

Алгоритм використовує комбiнацiю класичного ЕМ-
алгоритму та статистичний бутстреп (bootstrapping)
для заповнення вiдсутнiх даних [4].

2. Рекомендацiї та налаштування
Мета-знання об’єднують мета-атрибути характе-

ристик набору даних з вiдповiдними мiтками алго-
ритмiв. До уваги приймається лише фiксована кiль-
кiсть алгоритмiв (у нашому випадку це перших 𝑁
алгоритмiв OpenML). Пiсля цього ми фiльтруємо
результати за ефективнiстю i залишаємо лише на-
бiр найкращих алгоритмiв. В результатi чого мета-
знання розглядаються як помiчений набiр даних.
Використовуючи алгоритм WEKA 𝐽48 створюється

Рис. 2. Рекомендацiя

Рис. 3. Налаштування

дерево рiшень, яке пiзнiше перетворюється в набiр
правил XTT2 (eXtended Tabular Trees). У якостi
конфiгуратора використовується механiзм логiчного
вибору HeaRTDroid, який представляє собою реалi-
зацiю XTT2. Розмiр набору рекомендацiй залежить
вiд кiлькостi правил конфiгуратора. Результат ре-
комендацiї складається з iменi алгоритму i набору
параметрiв, якi вiдповiдно конфiгуратору найкраще
вiдповiдають даним (рис. 2).

На етапi налаштування ми скорочуємо простiр
пошуку лише до рекомендованих алгоритмiв за до-
помогою Auto-WEKA. В результатi отримується iм’я
класифiкатора з одним набором параметрiв (рис. 3).

Висновки

Основною метою роботи була побудова механiзму
вибору кращого алгоритму класифiкацiї з використа-
нням мета-навчання для бази даних OpenML. Даний
пiдхiд та механiзм рекомендацiй був протестований
на 570 наборах даних. Для побудови мета-знання
були використанi наступнi параметри:
1) Вибраний показник ефективностi: площа пiд

ROC-кривою (area under ROC, AUC) ≥ 0.9
2) Кiлькiсть алгоритмiв для розгляду: 15 найпопу-

лярнiших алгоритмiв з OpenML
3) Використовувати мета-атрибути з менше нiж

20% вiдсутнiх значень
В якостi стандартного критерiю для порiвня-
ння наших рекомендацiй був вибраний метод
RandomForest. Для бiльшостi наборiв даних область
пiд ROC-кривою наших рекомендацiй була бiльшою
(401 набiр даних iз середнiм значенням 0.044). Для
169 наборiв даних AUC наших рекомендацiй була
нижчою (0.057)(рис. 4).



Рис. 4. Ефективнiсть для мета-знання (AUC=90, N=15)

Перелiк використаних джерел
1. Schaul T., Schmidhuber J. Metalearning // Scholar-

pedia. — 2010. — Vol. 5, no. 6. — P. 46–50.
2. Metalearning: Applications to Data Mining / Pa-

vel Brazdil, Christophe Giraud-Carrier, Carlos Soa-
res, Ricardo Vilalta. — 1 edition. — Springer Publis-
hing Company, Incorporated, 2008. — P. 11–31. —
ISBN: 3540732624, 9783540732624.

3. Honaker James, King Gary, Blackwell Matthew.
Amelia II: A Program for Missing Data // Journal

of Statistical Software. — 2011. — Vol. 45, no. 7. —
P. 1–47.

4. Auto-WEKA: Combined Selection and Hyperpara-
meter Optimization of Classification Algorithms /
Chris Thornton, Frank Hutter, Holger H. Hoos, Ke-
vin Leyton-Brown // Proceedings of the 19th ACM
SIGKDD International Conference on Knowledge
Discovery and Data Mining. — KDD ’13. — New
York, NY, USA : ACM, 2013. — P. 847–855.

http://isbndb.com/search-all.html?kw=3540732624, 9783540732624

	1. Побудова мета-знання
	1.1. OpenML
	1.2. Amelia-ii

	2. Рекомендації та налаштування

