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Введение: методы автоматизированного машинного обучения позволяют автоматизировать синтез моделей машинного 
обучения, адаптированных кǡобработке конкретных данных. Однако эти методы требуют значительных временных и вычисли-
тельных затрат. Цель: разработать метаалгоритм управления процессами синтеза моделей машинного обучения, позволяю-
щий снизить вычислительную сложность автоматического построения моделей машинного обучения. Результаты: предложен 
общий метаалгоритм управления процессами синтеза моделей машинного обучения и частный алгоритм, предусматривающий 
ограничение пространства поиска за счет использования метаобучения. Предлагаемый частный алгоритм основан на исполь-
зовании метасвойств данных и онтологии, содержащей правила выбора алгоритмов машинного обучения вǡзависимости от 
метасвойств обрабатываемых данных. Наполнение онтологии выполняется за счет предварительной обработки результатов 
ранее синтезированных моделей машинного обучения. Для частного алгоритма разработан алгоритм формирования обуча-
ющей выборки и алгоритм построения онтологии для сокращения пространства поиска. Проведенные экспериментальные 
исследования показали, что использование предложенного частного алгоритма позволило снизить время синтеза моделей 
машинного обучения на 41,12ǡ%. Кроме того, уǡполученных моделей повысились значения достоверности (+0,54ǡ%), полноты 
(+0,34 %) и AUC (+1,85ǡ%). Практическая значимость: частный алгоритм, разработанный на основе метаалгоритма, помогает 
снизить вычислительную сложность процесса автоматического построения моделей машинного обучения, что облегчает при-
менение машинного обучения вǡпредметных областях, требующих оперативного построения и адаптации моделей машинного 
обучения кǡновым данным и новым задачам. 
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Введение

Область машинного обучения (МО) включа-
ет в себя многочисленные алгоритмы, которые 
позволяют извлекать полезную информацию из 
большого количества необработанных данных. 
Эти алгоритмы стали особенно востребованны-
ми, когда прогресс в вычислительных техноло-
гиях привел к значительному увеличению объе-
мов собираемых и хранимых данных. У алгорит-
мов МО есть два типа параметров. Параметры 
первого типа — это параметры, значения кото-
рых настраиваются в процессе обучения моде-
ли. Так, например, для нейронной сети такими 
параметрами являются веса нейронной сети, 
значения которых меняются по мере обучения 
сети на данных. Параметры второго типа — это 
параметры, значения которых определяют саму 
структуру модели. Значение данных параметров 
устанавливается заранее и не меняется в про-
цессе обучения. Параметры такого типа также 
называются гиперпараметрами. Для нейронной 

сети к таким параметрам относятся количество 
слоев сети, связи между ними и тип активацион-
ной функции, а, например, для метода опорных 
векторов такими параметрами являются ядро 
и значение константы C, определяющей соот-
ношение между размером разделяющей полосы 
и суммарной ошибкой. Наличие большого коли-
чества алгоритмов МО и отсутствие универсаль-
ного алгоритма, позволяющего эффективно об-
рабатывать различные наборы данных, требует 
в каждом конкретном случае выбирать наиболее 
подходящий алгоритм или комбинацию алгорит-
мов и настраивать их гиперпараметры. Следует 
отметить, что настройка гиперпараметров ока-
зывает значительное влияние на эффективность 
работы алгоритмов.
Построение модели МО может быть выполне-

но как в ручном режиме [1, 2], когда пользователь 
самостоятельно конструирует модель из различ-
ных алгоритмов, выбирая и настраивая их, осно-
вываясь на собственном опыте, так и в автома-
тизированном режиме [3, 4], когда синтез моде-
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ли осуществляется программными средствами. 
При создании модели вручную пользователь мо-
жет применять рекомендательные системы, со-
держащие экспертные знания, а также знания, 
полученные из описаний ранее решенных задач. 
Выполняя запрос к такой системе, пользователь 
указывает метасвойства текущей задачи и полу-
чает рекомендации по алгоритму и значениям 
его гиперпараметров. Также для выдачи реко-
мендаций по построению модели может быть 
использован нейросетевой подход, при котором 
конструируется нейронная сеть, которая затем 
обучается на различных задачах [5]. 
При автоматизированном построении моде-

лей МО применяются средства автоматизирован-
ного машинного обучения (Automated Machine 
Learning — AutoML) [4, 6], которые предполага-
ют применение машинного обучения к самому 
себе. Данные методы рассматривают множество 
алгоритмов и их гиперпараметров как параме-
тры, которые также могут быть настроены на 
основе обучающих данных, а построение модели 
рассматривается как поиск наиболее подходяще-
го варианта в пространстве гиперпараметров. 
Существует несколько различных подходов к по-
иску моделей МО, среди которых поиск по сет-
ке (Grid Search) [7], случайный поиск (Random 
Search) [8], байесовская оптимизация (Bayesian 
Optimization) [9], генетические алгоритмы [10]. 
В случае использования AutoML системы она 
подменяет собой эксперта, и сама конструирует 
модель МО. Пользователь может либо приме-
нить получившуюся модель, либо использовать 
ее как исходную рекомендацию и дополнительно 
настроить. К настоящему времени разработано 
значительное число AutoML-систем, построен-
ных на основе различных подходов, среди ко-
торых наиболее широкое применение получили 
AutoWEKA [11], Auto-sklearn [12], TPOT [13], 
H2O [14] и AutoKeras [15]. Каждая из рассмо-
тренных систем при поиске моделей использует 
лишь ограниченное подмножество алгоритмов 
машинного обучения, при этом рассматривае-
мые различными системами подмножества мо-
гут пересекаться. 
Реализуемое в AutoML построение моделей 

МО требует значительных временных и вычис-
лительных ресурсов из-за большого простран-
ства поиска, обусловленного большим количе-
ством алгоритмов и сложностью настройки их 
гиперпараметров. Для ускорения процесса по-
иска моделей в AutoML-системах исследователя-
ми разработаны методы метаобучения, которые 
используют данные о ранее решенных задачах 
для установки начальной точки поиска или огра-
ничения пространства поиска. Метаобучение ос-
новывается на опыте решения предшествующих 
задач и предполагает сбор метаданных, описы-

вающих предыдущие задачи и использованные 
для их решения модели. Такие метаданные вклю-
чают в себя точные конфигурации алгоритмов, 
использованных для построения моделей, в том 
числе настройки гиперпараметров, полученные 
оценки моделей, а также свойства решенных за-
дач, называемые метасвойствами. При решении 
новой задачи выбор алгоритмов и их гиперпара-
метров основывается на оценке сходства решае-
мой и предыдущих задач, такое сходство задач 
может быть оценено, например, как евклидово 
расстояние в пространстве метасвойств или как 
расстояние Кульбака — Лейблера [16]. 
Классификация методов метаобучения [17] 

включает в себя: обучение на основе оценок мо-
делей, что может использоваться для рекоменда-
ции общих конфигураций и пространств поис-
ка конфигураций, а также для переноса знаний 
из эмпирически схожих задач [18]; обучение на 
основе метасвойств задач, предусматривающее 
определение метасвойств задач для нахождения 
схожих между собой задач и построение метамо-
делей, которые описывают взаимосвязи между 
метасвойствами данных, использованными ал-
горитмами и полученными оценками [19]; обу-
чение на основе существующих моделей [20], 
которое предполагает перенос параметров обу-
ченной модели между схожими задачами, напри-
мер с помощью трансферного обучения [21], или 
использование существующих моделей для обу-
чения с малым числом запусков [22].
Существует ряд исследований, направленных 

на применение онтологий для оптимизации поис-
ка моделей машинного обучения. Так, в [23] пред-
лагается онтология для описания существующих 
AutoM-систем и их возможностей, которая позво-
ляет выбирать наиболее подходящую AutoML-
систему при построении моделей МО. Однако 
данная онтология не содержит дополнительных 
знаний, которые могут использоваться для выбо-
ра алгоритмов и настройки их гиперпараметров. 
В работе [24] предлагается онтология, содержа-
щая экспертные знания, в частности знания об 
алгоритмах, применяемых на различных шагах 
обработки данных и ассоциированных с ними 
гиперпараметрах. Онтология используется для 
выбора алгоритмов МО и построения моделей 
МО вместо поиска по пространству гиперпараме-
тров. Проведено сравнение предлагаемого реше-
ния с системой TPOT на одном наборе данных. 
Однако в работе не рассматриваются вопросы 
совместного использования различных существу-
ющих AutoML-систем при выборе алгоритмов 
и построении моделей МО. В [25] предлагается 
онтология, содержащая знания, позволяющие 
выбирать алгоритмы построения признакового 
пространства в зависимости от свойств обрабаты-
ваемых данных. Проведены экспериментальные 
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исследования на 10 наборах данных, в которых 
осуществляется выбор алгоритмов отбора при-
знаков, но используемые алгоритмы МО фикси-
рованы. Также отсутствует сравнение предлагае-
мого решения с другими системами. В [26] автора-
ми представляется онтология для семантическо-
го описания моделей МО, включающая знания о 
наборах данных, использованных для обучения 
моделей, областях применения моделей и алго-
ритмах МО и позволяющая рекомендовать ранее 
использованные модели МО. В [27] модели МО 
представляются в виде графов знаний, при по-
строении моделей МО используется информация 
о ранее построенных моделях для схожих наборов 
данных. В экспериментальных исследованиях 
построение графов выполняется на основе дан-
ных из открытого репозитория OpenML. Данное 
решение может рассматриваться как один из воз-
можных подходов к построению моделей МО и ис-
пользоваться наряду с другими существующими 
решениями при выполнении синтеза моделей. 
Кроме того, графовое представление моделей мо-
жет применяться как эффективное средство визу-
ализации моделей для работы с моделями конеч-
ных пользователей.
Проведенный анализ показал, что разрабо-

танные к настоящему времени методы AutoML 
имеют высокую вычислительную сложность 
и требуют значительных затрат ресурсов. 
Существующие AutoML-системы используют 
для построения моделей лишь ограниченные 
подмножества алгоритмов МО, которые могут 
пересекаться. Для оптимизации процесса по-
иска моделей разработаны различные методы, 
направленные на решение проблемы высокой 
вычислительной сложности поиска алгоритмов 
и настройки их гиперпараметров, однако они яв-
ляются разрозненными и не предполагают их ис-
пользования в комбинации с другими методами, 
что приводит к сложностям применения AutoML 
при решении практических задач. Для накопле-
ния знаний, позволяющих оптимизировать про-
цессы поиска моделей МО, могут использоваться 
онтологии. Имеются подходы к использованию 
онтологий для оптимизации МО, в которых при-
меняются онтологии, созданные экспертами 
вручную, а также подходы, рассматривающие 
их внедрение как замену другим методам опти-
мизации. В экспериментальных исследованиях 
решений, разработанных на основе онтологиче-
ского подхода, часто отсутствует сравнение с су-
ществующими методами, что затрудняет оценку 
их эффективности. Перечисленные ограничения 
создают существенные сложности для широкого 
применения методов МО на практике. 
В представленной работе предлагается общий 

м етаалгоритм управления процессом синтеза мо-
делей МО и реализующий его частный алгоритм, 

позволяющий обеспечить эффективный поиск 
моделей за счет ограничения пространства поис-
ка с применением метаобучения и онтологий.

Постановка задачи оптимизации синтеза 
модели машинного обучения

Модель МО M: X  Y представляет собой ал-
горитм с настроенными гиперпараметрами, пре-
образующий вектор признаков Xx


 в целевое 

значение y  Y, например, в метку класса в слу-
чае решения задачи классификации. Обозначим 
фиксированный набор базовых алгоритмов как 
A = {А(1), А(2), . . . , А(n)}. Для каждого алгорит-
ма A(i) задается свой вектор гиперпараметров 

( )iA


 . П усть 1 1    {( , ), ..., ( , )}w wD y y x x

 
 обо-

значает множество из w наблюдений, состоящих 
из векторов признаков ix


, для которых извест-

ны соответствующие им целевые значения yi. 
Обозначим модель МО, состоящую из алгоритма 
A с гиперпараметрами 


 , построенную с исполь-

зованием знаний K, как , ,A KM 
 . Пусть L(·, ·) обо-

значает функцию потерь. В этом случае потери 
для модели , ,A KM 

  при обработке данных D мо-
гут быть оценены следующим образом:

 1

1
  , ,

ˆ ( , ) ( ( ), ).
w

i iA K
i

R M D L M y
w 

  x 
   (1)

Задача синтеза модели МО состоит в том, 
чтобы, используя управляющее воздействие I, 
построенное с помощью знаний K, найти такой 
алгоритм и значения его гиперпараметров, кото-
рые минимизируют потери при обработке новых 
данных Dnew:

 
   *

, ,
,

( , ) argmin ˆ ( , ( ), ).newA K
A A

A MR I K D
 

 






   (2)

Для решения данной задачи необходимо по-
строить такую функцию f, которая на основе 
множества доступных алгоритмов А и знаний K 
синтезирует модель МО для обработки Dnew:

 , , .: newD
A KMf A K  
   (3)

Функция f должна обеспечивать достижение 
минимума потерь R̂  при ограничениях на время 
выполнения T:

    maxˆ ˆargmin ( , ); ( , ) .new newf R T D T R D T    (4)

Управление синтезом моделей МО

Общая схема процесса управления синте-
зом модели МО включает три блока: 1) наблю-
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даемый объект, данные от которого поступают 
к двум подсистемам — подсистеме управления 
синтезом и подсистеме синтеза; 2) подсистему 
управления синтезом, формирующую управ-
ляющие воздействия; 3) подсистему синтеза, 
формирующую на основе полученных данных и 
управляющих воздействий модель МО. В общем 
виде предлагаемая схема управления представ-
лена на рис. 1.
Обобщенная схема управления синтезом мо-

дели МО предполагает выполнение следующих 
шагов.
Шаг 1. При поступлении данных от наблюда-

емого объекта подсистема управления процессом 
синтеза формирует управляющее воздействие 
на подсистему синтеза модели.
Шаг 2. Подсистема синтеза модели на основе 

управляющего воздействия и данных от наблю-
даемого объекта синтезирует модель МО.
Шаг 3. Результаты применения модели пере-

даются обратно в подсистему управления для 
оценки качества управляющего воздействия.
Подсистема управления процессом синтеза 

может быть реализована с помощью различных 
средств, в частности основана на использовании 
экспертных знаний, или, при наличии достаточ-
но большой обучающей выборки ранее решен-
ных задач, могут использоваться методы мета-
обучения.
При управлении процессом синтеза модели 

МО с помощью экспертных знаний реализует-
ся схема управления, представленная на рис. 2. 
Подсистема управления процессом синтеза мо-
дели МО состоит из двух блоков: 1) базы знаний 
и 2) блока построения пространства решений. 
Эксперт на основе имеющихся у него знаний 
формирует базу знаний. Блок построения про-
странства решений отправляет запрос в базу 
знаний и на основе полученных от нее рекомен-
даций и данных, поступающих от наблюдаемого 

объекта, формирует управляющие воздействия. 
Подсистема синтеза строит модель МО на осно-
ве полученных данных и с учетом управляющих 
воздействий. Сформированная результирующая 
модель может быть проанализирована экспер-
том, который в случае необходимости вносит из-
менения в базу знаний.
Функция f для случая использования эксперт-

ных знаний при управлении процессом синтеза 
модели МО имеет вид
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где KE — знания, основанные на экспертных 
знаниях E, используемые при формировании 
управляющего воздействия; , , EA KM 

  — модель, 
построенная с использованием знаний KE.
Процесс управления, основанный на эксперт-

ных знаниях, состоит из следующих шагов.
Шаг 1. Эксперт заполняет базу знаний на ос-

нове имеющегося у него опыта.
Шаг 2. Сформированная база знаний исполь-

зуется подсистемой управления процессом син-
теза для выработки управляющих воздействий.
Шаг 3. Полученные в результате синтеза мо-

дели оцениваются экспертом. При необходимо-
сти эксперт вносит изменения в базу знаний.
При наличии накопленных данных о ранее 

решенных задачах управление синтезом может 
осуществляться на основе знаний, извлекаемых 
из накопленных данных, при этом для извлече-
ния знаний могут использоваться различные ме-
тоды, в частности методы метаобучения. Схема 
управления синтезом на основе знаний, извлека-
емых из накопленных данных, представлена на 
рис. 3. Подсистема управления процессом синте-
за модели МО в этом случае состоит из четырех 
блоков: 1) базы данных, в которой накапливают-
ся данные о ранее решенных задачах; 2) блока 
анализа процессов синтеза, обрабатывающего 

  Рис. 1. Обобщ енная схема управления синтезом мо-
дели МО

  Fig. 1. A generalized scheme of ML model synthesis 
control

  Рис. 2. Управ ление процессом синтеза с использо-
ванием экспертных знаний

  Fig. 2. A control of the synthesis process with the use 
of an expert knowledge
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данные о ранее построенных моделях МО для 
их последующего использования при выдаче ре-
комендаций; 3) блока построения пространства 
решений, отправляющего запрос блоку анализа 
и получающего от него рекомендации; 4) блока 
обработк и результатов, преобразующего резуль-
таты решения новой задачи в форму, позволяю-
щую их размещать в базе данных.
При такой схеме работы происходит постоян-

ное автоматическое уточнение знаний, исполь-
зуемых при выдаче рекомендаций с каждым ци-
клом обработки новых данных. 
Функция f для случая использования знаний, 

автоматически извлекаемых из данных о ранее 
решенных задачах, имеет вид
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где Dprev — данные о ранее решенных задачах, 
используемые при формировании управляюще-
го воздействия; , , Dprev

A KM 
  — модель, построен-

ная с использованием знаний, полученных при 
обработке Dprev.
Процесс управления, основанный на исполь-

зовании автоматически извлекаемых знаний, со-
стоит из следующих шагов.
Шаг 1. Блок анализа процессов синтеза по-

лучает информацию из базы данных о ранее 
решенных задачах, примененных алгоритмах и 
полученных результатах и использует эти дан-
ные для обучения.
Шаг 2. Блок построения пространства реше-

ний отправляет запрос к блоку анализа процес-
сов и получает рекомендации по алгоритмам, ко-
торые могут обеспечить эффективное решение 
текущей задачи.

Шаг 3. На основе полученных рекомендаций 
формируется управляющее воздействие, которое 
передается в подсистему синтеза моделей.
Шаг 4. Результаты синтеза передаются обрат-

но в подсистему управления, где они обрабаты-
ваются и пополняют базу данных, которая далее 
используется в блоке анализа.

Частный алгоритм управления синтезом 
с применением метаобучения

В качестве частного алгоритма управления 
процессом синтеза, реализующего предложен-
ный общий метаалгоритм, предлагается алго-
ритм, основанный на ограничении пространства 
поиска модели МО за счет метаобучения по на-
копленным данным и наполнения полученными 
знаниями базы знаний, представленной в форме 
онтологии. В этом случае подсистема управле-
ния процессом синтеза модели МО состоит из 
пяти блоков: 1) базы данных, содержащей ин-
формацию о ранее решенных задачах; 2) блока 
метаобучения, обрабатывающего обучающий 
набор из базы данных и формирующего на его 
основе базу знаний; 3) онтологии, хранящей вы-
явленные взаимосвязи между метасвойствами 
обрабатываемых данных и примененными алго-
ритмами; 4) блока построения пространства ре-
шений, получающего данные от наблюдаемого 
объекта, отправляющего запрос к онтологии и 
формирующего на основе данных и полученных 
рекомендаций управляющее воздействие; 5) бло-
ка обработки результатов, преобразующего по-
лученные результаты в форму, позволяющую их 
записывать в базу данных.
Схема управления синтезом с применением 

метаобучения представлена на рис. 4.
При применении метаобучения выполняется 

сравнение метасвойств данных, требующих об-
работки, и метасвойств ранее обработанных дан-

  Рис. 3. Управле ние процессом синтеза на основе 
знаний, извлекаемых из данных о ранее решенных за-
дачах

  Fig. 3. A control of the synthesis process using the 
knowledge obtained from the data about previously solved 
tasks

  Рис. 4. Управлени е процессом синтеза на основе ме-
таобучения и онтологии

  Fig. 4. A control of the synthesis process using me-
ta-learning and ontology
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ных. В этом случае работа системы разбивается 
на два этапа: 1) этап предварительной подготов-
ки и 2) этап работы с новыми данными.
На этапе предварительной подготовки вы-

полняются следующие шаги.
Шаг 1. Задаются используемые метасвойства 

данных.
Шаг 2. Формируется база данных с обуча-

ющей выборкой, сформированной с учетом вы-
бранных метасвойств.
Шаг 3. Обучающая выборка используется для 

метаобучения и формирования онтологии.
Этап работы с новыми данными состоит из 

следующих шагов.
Шаг 1. Блок построения пространства реше-

ний получает новые данные и выполняет запрос 
к онтологии, построенной на этапе предвари-
тельной подготовки.
Шаг 2. На основе полученных рекомендаций 

формируется управляющее воздействие на под-
систему синтеза моделей.
Шаг 3. Подсистема синтеза моделей получа-

ет новые данные и управляющее воздействие и 
строит модель МО.
Шаг 4. Полученные результаты обрабатыва-

ются и пополняют базу данных новыми данны-
ми о решенной задаче.
При управлении синтезом модели МО с при-

менением метаобучения и онтологии управление 
состоит в ограничении пространства поиска ал-
горитмов МО с применением правил, выявлен-
ных на основе обработки данных о ранее решен-
ных задачах. Правила отображают взаимосвязи 
между метасвойствами данных и алгоритмами 
МО, подходящими для обработки данных с та-
кими метасвойствами. Для построения правил 
возможно использование различных наборов ме-
тасвойств, ограничения на состав используемых 
метасвойств не накладываются. Определить ме-
тасвойства, формируемые для конкретного на-
бора данных, можно с использованием метода 
выбора признаков [25] и др. Для ограничения 
пространства поиска определенными алгорит-
мами необходимо, чтобы применяемая AutoML 
система поддерживала использование подобного 
рода ограничений. К системам, позволяющим за-
давать ограничения на пространство поиска, от-
носятся, в частности, Auto-sklearn и H2O. 

Метаобучение для ограничения 
пространства поиска
Блоку метаобучения необходима обучающая 

выборка, на основе которой выявляются взаи-
мосвязи между метасвойствами обрабатывае-
мых данных и рекомендованными алгоритмами. 
При составлении обучающей выборки для мета-
обучения необходимо определить набор задач, 
которые будут решаться средствами AutoML. 

Для выбранных задач определяются значения 
метасвойств обрабатываемых данных и выпол-
няется построение моделей МО. Полученные 
значения метасвойств и рекомендованные алго-
ритмы пополняют обучающую выборку. Процесс 
построения обучающей выборки приведен в ал-
горитме 1, где функция dataLoad используется 
для загрузки набора данных ds из репозитория, 
metaFeaturesExtract — для вычисления мета-
свойств данных data, а modelSearch производит 
поиск c помощью библиотеки AutoML модели 
МО, подходящей для обработки данных data за 
время, не превышающее Tmax.

Алгоритм 1. createMetaDS(dsets, AutoML, 
Tmax) — формирование обучающей выборки.
Входные данные: dsets — множество наборов 

данных; AutoML — используемая библиотека 
автоматизированного МО, Tmax — максимальное 
время на поиск модели
Выходные данные: mfeat — набор метасвойств 

и рекомендуемых алгоритмов 
1: mfeat = 
{Цикл для всех наборов данных ds из dsets}
2: repeat
3:  data = dataLoad(ds)
4:  meta = metaFeaturesExtract(data)
5:  algo = modelSearch (data, AutoML(Tmax)) 
6:  mfeat = mfeat  (algo  meta)
7: until (ds  dsets) 
8: return mfeat

После получения обучающей выборки ее мож-
но использовать для выявления связей между 
метасвойствами данных и рекомендованными 
для их обработки алгоритмами. Для этого стро-
ится дерево решений, в котором листьями явля-
ются выбранные алгоритмы, а узлами — исполь-
зуемые метасвойства. Переход от узла к левой 
ветке осуществляется в случае отсутствия дан-
ного метасвойства, а к правой — при его нали-
чии. Полученный таким способом классифика-
тор прост в интерпретации и может быть легко 
применен для добавления новых связей между 
элементами онтологии. Построение дерева ре-
шений и его использование для наполнения он-
тологии приведено в алгоритме 2, где функция 
treeCreation строит дерево решений на основе 
обу чающей выборки mfeat, travelTree — рекур-
сивная функция, которая проходит по созданно-
му дереву и формирует на его основе правила, 
размещаемые в онтологии.

Алгоритм 2. Построение дерева решений и 
наполнение онтологии правилами. 
Входные данные: fileOnto — файл с онто-

логией, dsets — множество наборов данных; 
AutoML — используемая библиотека автомати-
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зированного МО, Tmax — максимальное время на 
поиск модели
Выходные данные: fileUpdated — файл, содер-

жащий обновленную онтологию 
1: mfeat = createMetaDS(dsets, AutoML, Tmax)
2: tree = treeCreation (mfeat) 
3: fileUpdated = travelTree(tree, , fileOnto) 
4: return fileUpdated

Рекурсивный проход по дереву решений 
travelTree для записи всех путей и формиро-
вания на их основе правил для размещения 
в онтологии приведен в алгоритме 3, где функ-
ция getLeftNode возвращает левый подузел, 
getRightNode возвращает правый подузел, 
getFeature возвращает метас войство, getValue 
возвращает значение, а extendOntology обнов-
ляет онтологию на основе файла с онтологией и 
сформированного пути.

Алгоритм 3. travelTree(node, list_of_nodes, 
file) — проход по дереву решений.
Входные данные: node — текущий узел, list_

of_nodes — формируемый путь до листа, file — 
файл с онтологией
Выходные данные: file — файл с обновленной 

онтологией
1: left_node = getLeftNode(node)
2: right_node = getRightNode(node)
3: feature = getFeature(node)
4: if left_node ==  and right_node ==  then
5:  list_of_nodes = list_of_nodes  getValue(node)
6:  file = extendOntology(file, list_of_nodes)
7: end if
8: if left_node !=  then
9:  list_of_nodes = list_of_nodes  (“No”+feature)
10:  travelTree(left_node, list_of_nodes, file)
11: end if
12: if right_node !=  then
13:  list_of_nodes = list_of_nodes  feature
14:  travelTree(right_node, list_of_nodes, file)
15: end if
16: return file

В алгоритме 3 осуществляется проход по дере-
ву принятия решений, при этом происходит за-
пись пути от корня до листа-алгоритма. При до-
стижении листа весь сохраненный путь записы-
вается в онтологию, содержащуюся в файле file, 
с помощью функции extendOntology, описанной 
в алгоритме 4, где функция getOntology читает 
онтологию из файла, pop извлекает из списка по-
следний элемент (алгоритм), getAutoML читает 
из онтологии данные о AutoML системе, инфор-
мация о которой будет дополнена, updateOntology 
обновляет онтологию для конкретного алгорит-
ма и AutoML системы, а saveOntology сохраняет 
полученную онтологию в файл.

Алгоритм 4. extendOntology(file, list_of_
nodes) — расширение онтологии. 
Входные данные: file — файл с онтологией, 

list_of_nodes — путь до листа-алгоритма
Выходные данные: fileUpdated — файл с об-

новленной онтологией 
1: onto = getOntology(file)
2: algo =pop(list_of_nodes)
3: info_to_add = getAutoML(onto)
{Цикл по всем узлам node в списке list_of_

nodes}
4: repeat
5:  info_to_add = info_to_add  suitableFor(node)
6: until node  list_of_nodes 
7: onto = updateOntology(onto, algo, info_to_

add)
8: fileUpdated = saveOntology(onto)
9: return fileUpdated

Вначале из сохраненного пути извлекается 
рекомендованный алгоритм, а затем все осталь-
ные части пути сохраняются как атрибуты дан-
ного алгоритма.

Обработка новых данных
При поступлении новых данных, для кото-

рых необходимо построить модель МО, вначале 
вычисляют ся значения их метасвойств, после 
этого на основе вычисленных метасвойств вы-
полняется запрос к онтологии, возвращающей 
набор алгоритмов, которыми следует ограни-
чить пространство поиска. Данные разбива-
ются на обучающую и тестовую выборки, и на 
основе обучающей выборки выполняется поиск 
модели МО, подходящей для обработки посту-
пивших данных, с учетом ограниченного про-
странства поиска. После того как подходящая 
модель найдена, с помощью тестовой выборки 
вычисляются метрики качества полученной 
модели. Вычисленные метасвойства, информа-
ция о модели и значения ее метрик пополня-
ют базу данных о решенных задачах, которая 
затем используется для обновления онтологии 
с помощью алгоритмов 3, 4. Процесс обработ-
ки новых данных приведен в алгоритме 5, где 
функция ontologyQuery с помощью мета свойств 
meta выполняет запрос к онтологии, запи-
санной в файле fileOnto, функция splitData 
разбивает данные data на обучающую и тесто-
вую выборки в соответствии с соотношением 
ratio, функция modelSearch производит поиск 
c помощью библиотеки AutoML модели МО, 
подходящей для обработки данных train_data 
за время, не превышающее Tmax и с ограни-
чением пространства поиска алгоритмами 
из множества algos_list, функция calcMetrics 
вычисляет значения метрик модели model 
с помощью тестовых данных test_data, функ-
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ция updateDatabase обновляет базу данных 
database метасвойствами meta, информацией 
о модели model и ее метриках metrics, функ-
ция getDataFromDB извлекает из базы данных 
database данные mfeat, необходимые для об-
новления онтологии с использованием функ-
ции treeCreation.

Алгоритм 5. Обработка новых данных.
Входные данные: data — обрабатываемые дан-

ные; fileOnto — файл с онтологией, AutoML — 
используемая библиотека автоматизированного 
МО, ratio — соотношение разделения данных на 
обучающие и тестовые, Tmax — максимальное 
время на поиск модели
Выходные данные: fileUpdated — файл, содер-

жащий обновленную онтологию
1: meta = metaFeaturesExtract(data)
2: algos_list = ontologyQuery(fileOnto, meta)
3: train_data = splitData(data, ratio)
4: test_data = data \ train_data
5: model = modelSearch (train_data, 

AutoML(algos_list, Tmax))
6: metrics = calcMetrics(model, test_data)
7: database = updateDatabase(database, model, 

metrics, meta)
8: mfeat = getDataFromDB(database)
9: tree = treeCreation (mfe at) 
10: fileUpdated = travelTree(tree, , fileOnto) 
11: return fileUpdated

Экспериментальные исследования

Построение онтологии
При проведении экспериментальных иссле-

дований использовалась AutoML-система Auto-
sklearn — решение, основанное на байесовской оп-
тимизации и выполняющее поиск по 16 алгоритмам 
библиотеки алгоритмов МО Scikit-learn [28]. При 
формировании обучающей выборки для метаобу-
чения и наполнения онтологии были использованы 
35 наборов данных из открытого репозитория Open-
ML: letter, balance-scale, mfeat-fourier, mfeat-karhu-
nen, mfeat-pixel, mfeat-zernike, breast-w, mushroom, 
optdigits, credit-approval, pendigits, sick, soybean, 
spambase, splice, tic-tac-toe, vehicle, waveform-5000, 
electricity, satimage, isolet, vowel, scene, monks-prob-
lems-1, JapaneseVowels, synthetic_control, irish, anal-
catdata_authorship, collins, ada_agnostic, gina_agnos-
tic, KDDCup09_appetency, gas-drift, har, hill-valley. 
Загруженные наборы данных и библиотека Auto-
sklearn были использованы для формирования 
обучающей выборки с помощью алгоритма 1 с вы-
числением следующих метасвойств: ManyInstances, 
FewInstances, ManyFeatures, FewFeatures, Binary-
Class, NumericClass, NominalClass, StringClass, 
BinaryAttributes, MissingValues, NominalAttributes, 
NumericAttributes, UnaryAttributes, StringAttributes. 
Сформированная выборка была передана в алго-
ритм 2 для построения дерева решений. Часть сфор-
мированного дерева решений показана на рис. 5.

  Рис. 5. Часть де рева решений, сформированного для выбора алгоритмов МО по метасвойствам данных
  Fig. 5. A part of the decision tree created to determine a suitable ML algorithms based on meta-features of data
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С помощью редактора онтологий Protégé вер-
сии 5.6.4 построена онтология, включающая две 
независимые составляющие: 1) описания до-
ступных в используемой AutoML-системе алго-
ритмов; 2) описания используемых метасвойств 
данных. Затем разработанная онтология и сфор-
мированное дерево решений использовались ал-
горитмами 3 и 4 для расширения онтологии [29] 
путем добавления связей между метасвойствами 
и алгоритмами МО. Фрагмент построенной та-
ким образом онтологии приведен на рис. 6.

Синтез моделей МО 
с использованием онтологии
Экспериментальные исследования были на-

правлены на сравнительную оценку време-
ни, требуемого для синтеза моделей МО с ис-
пользованием онтологии и без, при этом также 
оценивались следующие показатели моделей: 
достоверность (accuracy), точность (precision), 
полнота (recall), F-мера (F-score) и площадь под 
ROC-кривой (AUC). Для проведения экспери-
ментальных исследований использована он-
лайн-платформа Google Colab, предоставляю-
щая виртуальный процессор Intel Xeon, RAM 
13 ГБ, графический процессор (GPU) NVIDIA 
Tesla K80 с видеопамятью 16 ГБ и программное 
обеспечение Python v.3.10.12, Owlready2 v.2-0.47 
и Auto-sklearn v.0.15. Для целей тестирования 
использовано 15 наборов данных из репозитория 
OpenML. Каждый тестовый набор данных был 
разбит на обучающую и тестовую выборки в со-

отношении 4:1. Над обучающими выборками вы-
полнены следующие операции с использованием 
библиотеки Auto-sklearn:

1) поиск модели с ограничением времени по-
иска 15 мин;

2) поиск модели с ограничением времени по-
иска и ограничением точности;

3) поиск модели с ограничениями времени по-
иска, точности и пространства поиска. Для огра-
ничения пространства поиска использовалась 
построенная онтология. 
Для найденной в каждом случае модели были 

вычислены ее показатели, а также записаны ко-
личество времени, которое занял поиск, и реко-
мендованный алгоритм. Результаты проведен-
ных экспериментов представлены в таблице.
Проведенные эксперименты показали, что 

среднее время поиска модели, ограниченного 
только временем работы 900 с, составило 896,44 с, 
среднее время поиска модели, ограниченного вре-
менем работы и точностью, составило 433,59 с, 
среднее время поиска модели, ограниченного 
временем работы, точностью и подмножеством 
алгоритмов, полученных путем запроса к онто-
логии по метасвойствам набора данных, состави-
ло 255,31 с. Таким образом, за счет сокращения 
пространства поиска с помощью запросов к он-
тологии время поиска было сокращено на 71,52 % 
по сравнению с поиском, ограниченным только 
временем работы, и на 41,12 % по сравнению 
с поиском, ограниченным временем и точностью. 
В восьми случаях из 15 алгоритм, предложен-

  Рис. 6. Фрагмент  онтологии, описывающей связи между алгоритмами МО и метасвойствами данных
  Fig. 6. Part of the ontology describing the connection between algorithms and meta-features
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  Метрики моделей, найденных в условиях ограничений на время поиска и (или) точности с использованием / без исполь-
зования онтологии

  Metrics of models found under time and/or accuracy constraints while limiting the search space with ontology and without

Набор 
данных

Ограниче-
ние по 

точности, %

Использование 
онтологии

Алгоритм
Досто-
вер-
ность

Точ-
ность

Пол-
нота

F-мера AUC Время, с

Adult

Нет Нет gradient boosting 0,870 0,770 0,665 0,714 0,801 895,50

0,14 Нет gradient boosting 0,872 0,788 0,653 0,714 0,798 371,60

0,14 Few Features gradientboosting 0,872 0,788 0,653 0,714 0,798 286,34

Banking

Нет Нет gradientboosting 0,907 0,624 0,503 0,557 0,732 894,26

0,09 Нет gradient boosting 0,907 0,624 0,503 0,557 0,732 628,15

0,09 Few Features gradientboosting 0,907 0,624 0,503 0,557 0,732 227,43

Cars

Нет Нет gradientboosting 0,997 0,996 0,982 0,989 1 896,38

0,01 Нет mlp 0,991 0,990 0,960 0,974 0,999 115,97

0,01 String Attributes libsvm svc 0,986 0,965 0,974 0,969 0,999 18,273

Amazon

Нет Нет extra trees 0,950 0,953 0,996 0,974 0,566 904,52

0,06 Нет randomforest 0,947 0,949 0,997 0,972 0,527 30,168

0,06 String Attributes libsvm svc 0,946 0,946 1 0,972 0,5 27,777

Australian

Нет Нет ada boost 0,884 0,944 0,797 0,864 0,878 899,91

0,15 Нет ada boost 0,884 0,944 0,797 0,864 0,878 320,21

0,15 Binary Class random forest 0,877 0,912 0,813 0,860 0,872 103,82

blood

Нет Нет extra trees 0,787 0,68 0,415 0,515 0,671 896,01

0,2 Нет mlp 0,8 0,739 0,415 0,531 0,680 118,56

0,2 Few Instances mlp 0,8 0,739 0,415 0,531 0,680 112,55

kc1

Нет Нет mlp 0,879 0,613 0,328 0,427 0,647 895,46

0,14 Нет mlp 0,879 0,613 0,328 0,427 0,647 895,27

0,14 Binary Class mlp 0,870 0,543 0,328 0,409 0,642 726,62

christine

Нет Нет random forest 0,743 0,733 0,731 0,732 0,742 894,98

0,26 Нет random forest 0,743 0,733 0,731 0,732 0,742 284,20

0,26 Many Instances random forest 0,743 0,733 0,731 0,732 0,742 279,32

cnae9

Нет Нет sgd 0,926 0,929 0,922 0,923 0,996 894,19

0,05 Нет passive aggress 0,940 0,942 0,937 0,938 0,998 894,25

0,05 Few Instances liblinear svc 0,926 0,926 0,923 0,923 0,996 540,43

fabert

Нет Нет random forest 0,691 0,700 0,655 0,662 0,919 899,49

0,32 Нет random forest 0,691 0,700 0,655 0,662 0,919 41,934

0,32 NoMissingValues random forest 0,691 0,700 0,655 0,662 0,919 40,611

helena

Нет Нет k_nearestneighbors 0,179 0,089 0,086 0,086 0,539 895,39

0,7 Нет k_nearest_neighbors 0,179 0,089 0,086 0,086 0,539 895,49

0,7 NoBinaryClass liblinear svc 0,280 0,096 0,103 0,079 0,807 893,85

jannis

Нет Нет gradient boosting 0,712 0,638 0,543 0,559 0,872 893,60

0,3 Нет gradient boosting 0,712 0,638 0,543 0,559 0,872 223,33

0,3 NoBinaryClass gradient boosting 0,712 0,638 0,543 0,559 0,872 137,20

jasmine

Нет Нет random forest 0,812 0,751 0,940 0,835 0,811 895,76

0,18 Нет random forest 0,812 0,751 0,940 0,835 0,811 895,84

0,18 Binary Attributes random forest 0,814 0,753 0,940 0,837 0,813 97,186
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Набор 
данных

Ограниче-
ние по 

точности, %

Использование 
онтологии

Алгоритм
Досто-
вер-
ность

Точ-
ность

Пол-
нота

F-мера AUC Время, с

kr-vs-kp

Нет Нет gradient boosting 0,992 0,997 0,988 0,993 0,992 895,36

0,01 Нет gradient boosting 0,992 0,994 0,991 0,993 0,992 231,18

0,01 String Attributes libsvm svc 0,992 0,994 0,991 0,993 0,992 9,271

mfeat-fac-
tors

Нет Нет liblinear svc 0,965 0,968 0,965 0,966 0,999 895,85

0,02 Нет liblinear svc 0,965 0,968 0,965 0,966 0,999 557,75

0,02 Few Instances libsvm svc 0,965 0,967 0,965 0,966 0,993 329,04

  Окончание таблицы
  The end of the Table

ный поиском, ограниченным с использованием 
онтологии, был идентичен алгоритму, предло-
женному при поиске, ограниченном временем 
и точностью. Из этих восьми случаев в шести 
случаях значения метрик не изменились, в од-
ном случае значения метрик, полученных с по-
мощью поиска, ограниченного с использованием 
онтологии, улучшились, а в одном случае ухуд-
шились. Изменение значений метрик при сохра-
нении используемого алгоритма объясняется 
тем, что при ограничении пространства поиска 
меньшим количеством алгоритмов при поиске 
моделей выделяется больше времени на подбор 
гиперпараметров. Из семи случаев, когда по-
иском, ограниченным онтологией, был выбран 
другой алгоритм для построения модели, в од-
ном случае улучшились значения достоверности 
(+56,79 %), точности (+7,11 %), полноты (+20,5 %), 
AUC (+49,91 %) и ухудшилось значение F-меры 
(–7,98 %), в двух случаях значения метрик не 
изменились, и в четырех случаях ухудшились 
значения достоверности (–0,73 %), точности 
(–1,99 %), F-меры (–0,65 %), AUC (–1,01 %) и улуч-
шились значения полноты (+0,48 %). В среднем 
при поиске, ограниченном онтологией, улучши-
лись значения достоверности (+0,54 %), полноты 
(+0,34 %) и AUC (+1,85%) и ухудшились средние 
значения точности (–1,21%) и F-меры (–0,45%). 
Ухудшение точности и F-меры может быть объ-
яснено недостаточным объемом знаний в онто-
логии, используемой подсистемой управления 
синтезом моделей. При увеличении объемов об-
работанных данных и увеличении объема зна-
ний можно ожидать улучшение значений ме-
трик получаемых моделей МО.

Заключение

В рамках проведенного исследования был 
разработан общий метаалгоритм управления 
процессами синтеза моделей МО. Метаалгоритм 
обеспечил возможность использования базы зна-
ний, наполняемой из различных источников, 
включая экспертные знания и знания, полу-
чаемые с применением существующих систем 
автоматизированного МО, для сокращения про-
странства поиска алгоритмов при синтезе моде-
лей МО. Предложен частный алгоритм управле-
ния процессами синтеза на основе метаобучения 
и построения онтологии, реализующий общий 
метаалгоритм, который, как показали экспери-
ментальные исследования, позволил ускорить 
поиск моделей в среднем на 41,12 % и улучшить 
средние значения трех из пяти метрик результи-
рующих моделей. 
Дальнейшая работа будет направлена на раз-

работку других частных алгоритмов управления 
процессами синтеза моделей МО, определяемых 
в рамках общего метаалгоритма, на повышение 
эффективности предложенного частного алго-
ритма за счет использования дополнительных 
метасвойств и на реализацию предложенного 
частного алгоритма с использованием других си-
стем автоматизированного МО.
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Introduction: Automated machine learning methods allow automating synthesis of machine learning models adapted to specific 
data processing. However, these methods require significant time and computational costs. Purpose: To develop a meta-algorithm for 
the process control of synthesis of machine learning models, that would reduce the computational complexity of automated synthesis of 
machine learning models. Results: We propose a general meta-algorithm for the process control of synthesis of complex machine learning 
models and a specific algorithm that allows limiting the search space through meta-learning. The proposed specific algorithm is based on 
using meta-features of data and an ontology that contains rules for selecting machine learning algorithms depending on the meta-features 
of the processed data. The ontology is constructed by pre-processing the results of previously synthesized machine learning models. In 
addition, for the specific algorithm, we develop an algorithm for building a training set and an algorithm for constructing an ontology to 
reduce the search space. The experiments have shown that the use of the proposed specific algorithm reduces the time of the synthesis 
of machine learning models by 41.12%. Moreover, the obtained models have increased accuracy (+0.54%), recall (+0.34%) and AUC 
(+1.85%). Practical relevance: The specific algorithm developed on the base of the meta-algorithm allows reducing the computational 
complexity of the process of automated machine learning model synthesis and enables the application of machine learning in subject areas 
that require prompt construction and adaptation of machine learning models to new data and tasks.
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