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Об’єктом дослідження є автоматизовані пайплайни машинного навчання.  

Предметом дослідження є автоматизовані пайплайни машинного навчання 

для біологічних задач з розробки нових ліків для On-Premise інфраструктур. 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є створення автоматизованого 

пайплайну для тренування моделей машинного навчання на біологічних даних, 

який володіє властивостями модульності, детального налаштування конфігурації, 

паралелізації, швидкого масштабування та деплойменту у двох сценаріях – On-

Cloud та On-Premise. Розроблений пайплайн повинен бути інтегрований в якості 

сервісу в існуючу SAAS платформу in silico розробки ліків. 

Для розв’язання поставлених задач використовувалися методи машинного 

навчання, глибокого навчання та системного проєктування. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

− розроблено On-Premise версію автоматизованого пайплайну повного 

циклу для тренування моделей машинного навчання на біологічних даних; 

− розроблений пайплайн впроваджено в SAAS платформу для in silico 

розробки ліків; 

− за допомогою створеного пайплайну натреновано моделі для 

передбачення ADME-Tox параметрів молекул та інтегровано їх у SAAS платформу. 



 
 

На основі проведених досліджень розроблена архітектура і компоненти 

програмного забезпечення, яке інтегровано в існуючу SAAS платформу з розробки 

ліків. 

Практична значимість отриманих результатів полягає у можливості 

автоматичного тренування моделей машинного навчання на молекулярних 

датасетах і подальшого їх використання у SAAS платформі. 

У першому розділі проведено аналіз існуючих рішень у галузі автоматизації 

пайплайнів машинного навчання. Розглянуто основні компоненти пайплайнів,  

застосування пайплайну для тренування моделей машинного навчання на 

біологічних даних та проведено огляд літератури. 

У другому розділі описано математичну модель основних компонентів 

пайплайну. Розглянуто принцип роботи таких алгоритмів класичного машинного 

навчання, як лінійна регресія, логістична регресія, випадковий ліс, нейронні мережі 

тощо. Описано техніки вибору найкращих ознак та принципів оптимізації моделей. 

У третьому розділі детально описано реалізацію версії пайплайну для On-

Premise деплойменту на інфраструктурі фармакологічних компаній за допомогою 

оркестратора Airflow. Також наводиться порівняння різних технологій для 

реалізації поставленої задачі і обґрунтовується фінальне рішення. 

У четвертому розділі міститься опис інтеграції пайплайну в SAAS платформу 

для розробки ліків. Також наведено результати натренованих моделей за 

допомогою автоматизованого пайплайну на датасетах ADME-Tox.
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СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ 

 

ML – Machine Learning (машинне навчання) 

AutoML – Automated Machine Learning (автоматизоване машинне навчання) 

AWS – Amazon Web Services (Амазон веб сервіси) 

GCP – Google Cloud Platform (Гугл Хмарна Платформа) 

CPU – Central Processing Unit (центральний процесор) 

GPU – Graphics Processing Unit (графічний процесор) 

SVM – Support Vector Machine (машина опорних векторів) 

MLP – Multi-Layer Perceptron (багатошаровий перцептрон) 

SAAS – Software as a Service (програмне забезпечення як сервіс) 

On-Premise – Он-преміс (локальне розміщення) 

RDS – Relational Database Service (сервіс реляційних баз даних) 

VPC – Virtual Private Cloud (віртуальна приватна хмара) 

JSON – JavaScript Object Notation (формат об'єктної нотації JavaScript) 

SQL – Structured Query Language (мова структурованих запитів) 

URI – Uniform Resource Identifier (уніфікований ідентифікатор ресурсів) 

CSV – Comma-Separated Values (значення, розділені комами) 
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ВСТУП 

 

Сучасний світ науки та технологій переживає безпрецедентний розвиток 

інновацій, що прискорюються завдяки стрімкому прогресу в області 

інформаційних технологій. Особливе місце в цій революції займає машинне 

навчання (ML), яке є однією з найбільш впливових областей штучного інтелекту 

(AI). Машинне навчання здатне трансформувати різні галузі людської діяльності, 

пропонуючи нові підходи до аналізу даних, прийняття рішень та автоматизації 

процесів. 

Ця дипломна робота зосереджена на розробці та інтеграції автоматизованих 

пайплайнів машинного навчання для SAAS платформи, спрямованої на in silico 

розробку лікарських засобів. Інноваційність дослідження полягає у впровадженні 

новітніх технологій AutoML, хмарних обчислень та передових методик оркестрації 

пайплайнів, що дозволяють оптимізувати процеси розробки та тестування нових 

фармацевтичних препаратів. 

Завданнями роботи є: 

− аналіз існуючих технологій оркестрації контейнерів та автоматизації 

процесів машинного навчання; 

− розробка масштабованого та гнучкого пайплайну для тренування і 

оцінки моделей ML, який може бути інтегрований у SAAS платформу; 

− порівняння провайдерів хмарних послуг для визначення оптимального 

середовища для деплойменту пайплайнів. 

Ця робота спрямована на поглиблення розуміння та практичне застосування 

сучасних технологій машинного навчання у фармацевтичній індустрії, сприяючи 

швидшому та ефективнішому розвитку нових лікарських препаратів. 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є створення автоматизованого 

пайплайну для тренування моделей машинного навчання на біологічних даних, 

який володіє властивостями модульності, детального налаштування конфігурації, 

паралелізації, швидкого масштабування та деплойменту у двох сценаріях – On-
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Cloud та On-Premise. Розроблений пайплайн повинен бути інтегрований в якості 

сервісу в існуючу SAAS платформу in silico розробки ліків. 

Для розв’язання поставлених задач використовувалися методи машинного 

навчання, глибокого навчання та системного проєктування. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

− розроблено On-Premise версію автоматизованого пайплайну повного 

циклу для тренування моделей машинного навчання на біологічних даних; 

− розроблений пайплайн впроваджено в SAAS платформу для in silico 

розробки ліків; 

− за допомогою створеного пайплайну натреновано моделі для 

передбачення ADME-Tox параметрів молекул та інтегровано їх у SAAS платформу. 

На основі проведених досліджень розроблена архітектура і компоненти 

програмного забезпечення, яке інтегровано в існуючу SaaS платформу з розробки 

ліків. 

Практична значимість отриманих результатів полягає у можливості 

автоматичного тренування моделей машинного навчання на молекулярних 

датасетах і подальшого їх використання у SAAS платформі. 
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1 АНАЛІЗ ІСНУЮЧИХ РІШЕНЬ У ГАЛУЗІ АВТОМАТИЗАЦІЇ 

ПАЙПЛАЙНІВ МАШИННОГО НАВЧАННЯ 

1.1 Основні складові пайплайну автоматичного тренування моделей 

машинного навчання 

 

Автоматизоване машинне навчання (AutoML) є ефективним засобом для 

спрощення процесу впровадження машинного навчання у різноманітні задачі, від 

початкової стадії до її завершення. Головна задача AutoML – це зменшення або 

повне усунення необхідності у фахівцях, що значно прискорює розробку та 

впровадження моделей машинного навчання. Пайплайн AutoML включає ряд 

послідовних кроків, кожен із яких має свої специфічні завдання в рамках процесу 

машинного навчання. Основні компоненти пайплайну AutoML охоплюють 

попередню обробку даних, інженерію ознак, вибір моделі та налаштування її 

гіперпараметрів. У даному розділі детально розглядаються ключові елементи 

пайплайну AutoML та їх роль у спрощенні процесу машинного навчання. 

Першою фазою AutoML є попередня обробка даних. Ця фаза має велике 

значення, адже вона готує вихідні дані для подальшого аналізу. До цього етапу 

належать завдання, як-от очищення даних, оброблення випадків відсутності даних, 

їх трансформація та нормалізація. Основна ціль полягає в забезпеченні 

високоякісних даних для наступних етапів, щоб уникнути помилок, які можуть 

погіршити ефективність моделей. 

Другою фазою AutoML є очищення даних. Це процедура виявлення та 

коригування (або вилучення) помилок та несумісностей у даних для підвищення 

їхньої якості. Обробка відсутніх значень: методики для вирішення проблем з 

відсутніми даними, включаючи імпутацію, видалення та інші алгоритмічні 

підходи. Трансформація даних: проведення таких операцій, як масштабування, 

нормалізація, та кодування категоріальних змінних. Вибір та зменшення кількості 

ознак: відбір найефективніших ознак або зменшення об'єму даних. 

Третьою фазою є інженерія ознак. Інженерія ознак – це процес створення 

нових ознак з наявних даних, що допомагає підвищити ефективність моделей. У 
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рамках пайплайну AutoML цей процес автоматизовано, що дозволяє швидко 

генерувати нові ознаки. Цей етап включає такі аспекти: 

− екстракція ознак – видобуток нових ознак з існуючих даних; 

− відбір ознак – вибір найбільш інформативних ознак із загального 

набору; 

− кодування ознак – перетворення категоріальних ознак у числовий 

формат 

− масштабування ознак – забезпечення однакового масштабу ознак для 

уникнення упередженості моделі. 

Наступною фазою AutoML є налаштування гіперпараметрів. Налаштування 

гіперпараметрів є ключовим процесом у вдосконаленні продуктивності обраної 

моделі. У контексті AutoML, цей процес здійснюється автоматично, 

використовуючи передові методи оптимізації, такі як баєсівська оптимізація, грід-

пошук або випадковий пошук. 

Методи оптимізації гіперпараметрів включають: 

− грід-пошук – систематичний пошук у передбачуваній сітці 

гіперпараметрів; 

− випадковий пошук – вибірка гіперпараметрів з визначеного діапазону 

випадковим чином; 

− баєсівська оптимізація – метод оптимізації, що базується на 

ймовірнісному підході; 

− еволюційні алгоритми – алгоритми, що використовують принципи 

природного відбору для оптимізації. 

Четвертою фазою є візуалізація даних. Візуалізація даних є незамінною 

частиною пайплайну AutoML, що допомагає у наочному представленні даних і 

продуктивності моделі. Вона включає створення графічних представлень даних, 

від простих графіків до складних багатовимірних візуалізацій. За допомогою 

візуалізацій можна краще зрозуміти дані, інтерпретувати результати моделі та 

приймати обґрунтовані рішення. 

Візуалізація даних охоплює: 
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− експлораторний аналіз даних (EDA) – використання візуалізацій для 

дослідження та розуміння структури даних; 

− візуалізація ефективності моделі – графічне представлення показників 

продуктивності моделі; 

− візуалізація важливості ознак – демонстрація значення різних ознак у 

прогнозних моделях; 

− аналіз помилок – графічне відображення помилок моделі для 

ідентифікації шляхів вдосконалення. 

Наступною фазою є моніторинг продуктивності. Моніторинг продуктивності 

є критичним аспектом, що забезпечує стабільність і точність роботи розгорнутих 

моделей протягом часу. Це включає постійне спостереження за продуктивністю 

моделі, виявлення будь-якого погіршення та ініціацію процесу повторного 

навчання чи налаштування, за потреби. Цей елемент є важливим для підтримки 

надійності та ефективності машинного навчання у виробничому середовищі. 

Моніторинг продуктивності включає: 

− метрики продуктивності моделі – використання таких метрик, як 

точність, специфічність, чутливість тощо; 

− виявлення зміщення – ідентифікація змін у розподілі даних, які можуть 

впливати на ефективність моделі; 

− збір відгуків – аналіз реакції на прогнози моделі для її поліпшення; 

− сповіщення та звітність – налаштування систем сповіщення про 

зниження точності моделі або інших проблем. 

Останньою фазою AutoML є деплоймент моделі. Фінальний етап 

деплоймента моделі означає її готовність до передбачень на нових даних, 

переходячи від стадії розробки до впровадження. Цей етап вимагає забезпечення 

доступності, масштабування та ефективної обробки даних в реальному часі або в 

пакетному режимі, відповідно до потреб застосування. 

До процесу деплойменту належать такі аспекти: 

− платформи для деплойменту – використання платформ та фреймворків 

для розгортання моделі, таких як хмарні сервіси чи локальні сервери; 
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− контроль версій – управління різними версіями моделей для 

забезпечення їх відтворення та відстежуваності; 

− масштабування – адаптація рішення для обробки зростаючих обсягів 

даних та запитів; 

− моніторинг та обслуговування – неперервний контроль за роботою 

розгорнутої моделі та здійснення необхідного технічного обслуговування для 

забезпечення її продуктивності. 

У таблиці 1.1 наведено відносне значення та вплив кожного аспекту в 

AutoML пайплайні, а також ступінь можливої автоматизації цих компонентів. 

Зрозуміло, що кожен елемент відіграє ключову роль у забезпеченні успіху в процесі 

AutoML, а високий рівень автоматизації сприяє швидшому та більш ефективному 

розгортанню моделей машинного навчання. 

 

Таблиця 1.1 ‒ Відносне значення та вплив кожного аспекту в AutoML 

пайплайні 

Складова Важливість Вплив на якість метрик 
Рівень 

автоматизації 

Обробка даних Високий Високий Високий 

Інженерія ознак Високий Високий Високий 

Вибір моделі Високий Високий Високий 

Тюнінг 

гіперпараметрів 

Від середнього 

до високого 
Значний Високий 

Візуалізація 

даних 
Помірний Помірний Помірний 

Моніторинг 

метрик 
Високий Високий Високий 
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Кінець таблиці 1.1 ‒ Відносне значення та вплив кожного аспекту в AutoML 

пайплайні 

Деплоймент 

моделі 
Високий Відсутній Високий 

 

1.2 Огляд наукових публікацій у галузі хмарних систем машинного 

навчання для галузі біотеху 

 

Проведемо аналіз поточних рішень у галузі розробки нових ліків. Зокрема у 

[1] автори зазначають, що машинне навчання може підвищити ефективність 

виявлення та прийняття рішень у складних процесах розробки ліків. Це 

дослідження підкреслює застосування ML на всіх етапах розробки ліків, 

включаючи валідацію біологічних мішеней, ідентифікацію прогностичних 

біомаркерів та аналіз цифрової патології. Однак вказується на виклики, пов'язані з 

інтерпретацією та повторюваністю результатів, що може обмежувати їхнє 

застосування. 

У [2] описується дослідження ZairaChem, інструменту на базі штучного 

інтелекту та машинного навчання для моделювання QSAR/QSPR, який вимагає 

мінімальних обчислювальних ресурсів. Він показує, як обчислювальний 

профайлінг сполук перед синтезом та тестуванням може інформувати про 

просування провідних сполук.  

Pharm-AutoML – автоматизований пакет машинного навчання для 

прогнозування клінічних результатів, описаний у [3] - це відкрите програмне 

забезпечення на Python, що дозволяє автоматизувати створення моделей ML та 

прогнозувати результати пізніх етапів розробки ліків, а саме – клінічних 

досліджень. Він спрощує кроки ML, такі як попередня обробка даних, 

налаштування моделей, аналіз результатів та інтерпретація моделей. Автори 

стверджують, що Pharm-AutoML перевершує інші фреймворки ML за точністю 

прогнозування, і використовує методи інтерпретації моделей для пояснення 
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налаштованих ML-пайплайнів користувачам. На даний момент існує обмеження на 

тип задач, для якого може бути використана програма, а саме задача мульти-

класифікації.  

Chemistry42 [4] є програмною платформою для де-ново дизайну та 

оптимізації малих молекул, інтегруючи техніки штучного інтелекту з 

методологіями обчислювальної та лікарської хімії. Вона генерує нові молекулярні 

структури з оптимізованими властивостями, перевіреними у in vitro та in vivo 

дослідженнях. Автори демонструють, як платформа може бути використана для 

пошуку нових молекулярних структур проти DDR1 та CDK20. 

З огляду на проблему приватності і збереження конфіденційності, 

дослідження [5] аналізує використання хмарних обчислень у біотехнологічних 

лабораторіях для біоінформатичного застосунку. Особливу увагу приділено 

гібридним хмарам, які поєднують масштабованість публічних хмар з більшим 

контролем та індивідуальними налаштуваннями приватних хмар. Вони 

підкреслюють роль хмарного брокера як посередника між користувачами та 

публічними постачальниками. 

У [6] автори обговорюють використання ML та DL у прогнозуванні нових 

малих молекулярних біоактивностей для деконволюції мішеней та оптимізації від 

хіту до ліду в дослідженнях з відкриття ліків. Вони розглядають сучасні оновлення 

в AI-інструментах як застосування хемоінформатики в медичній хімії для 

прийняття рішень, заснованих на даних, у відкритті ліків. Особливу увагу 

приділяється викликам, пов'язаним із забезпеченням якості даних у 

фармацевтичній промисловості, а також підвищенню ефективності малих молекул 

та їхніх властивостей. 

 

1.3 Застосування пайплайну для тренування моделей машинного навчання 

на біологічних даних 

 

Ключовим аспектом у сферах, як-от медична хімія, фармацевтика та 

біоінформатика, є конвертація молекулярних структур у формати, придатні для 
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обробки алгоритмами машинного навчання. Різноманітні методи представлення 

молекул мають свої специфічні переваги та обмеження. Основні методи 

включають: SMILES, графові представлення, відбитки та тривимірні структурні 

представлення. 

SMILES є методом представлення структури молекули через короткий ASCII 

рядок. 

Переваги: 

− ефективність у плані компактності та зберігання; 

− широке використання в хімінформатичних програмах. 

Недоліки: 

− не враховує деякі просторові аспекти молекули; 

− можливість неоднозначності представлення. 

У графовому представленні молекули відображаються як графи, де атоми – 

це вузли, а хімічні зв'язки – ребра. 

Переваги: 

− зберігають просторову конфігурацію молекул; 

− підходять для застосування алгоритмів графових нейронних мереж. 

Недоліки: 

− підвищена складність обчислень; 

− потребує більших ресурсів для зберігання та аналізу. 

Відбитки (Fingerprints) – це вектори, що репрезентують наявність чи 

відсутність певних хімічних структур у молекулі. 

Переваги: 

− ефективність у плані компактності представлення; 

− зручність при порівнянні молекул. 

Недоліки: 

− втрата інформації про тривимірну структуру молекул; 

− ризик колізій при збігу відбитків різних молекул. 

Тривимірні представлення задають точні координати атомів молекули у 

просторі. 
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Переваги: 

− найвища точність у відображенні просторової структури молекул; 

− ключове значення для аналізу молекулярних взаємодій. 

Недоліки: 

− велика обчислювальна складність; 

− значний обсяг даних для зберігання. 

На рисунку 1.1 зображено основні формати представлення молекул для 

машинного навчання. 

 

 

Рисунок 1.1 – Основні формати представлення молекул для машинного навчання 

[17] 

 

У таблиці 1.2 наведено порівняння основних форматів представлення 

молекул. 
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Таблиця 1.2 – Порівняння основних форматів представлення молекул 

Тип 

представлення Опис Переваги Недоліки 

SMILES 

ASCII рядок, що 

описує структуру 

молекули. 

Компактність, 

легкість зберігання, 

широка підтримка в 

хімінформатичних 

інструментах. 

Втрата 

просторових 

характеристик, 

можлива 

неоднозначність. 

Графові 

представлення 

Молекули 

представлені як 

графи з атомами 

як вершинами і 

зв'язками як 

ребрами. 

Збереження 

просторової 

структури, підтримка 

алгоритмами 

графових нейронних 

мереж. 

Більша складність 

обчислень, вимоги 

до ресурсів. 

Відбитки 

(Fingerprints) 

Бінарні або 

числові вектори, 

що відображають 

характеристики 

хімічних структур. 

Компактність, 

легкість порівняння 

молекул. 

Втрата інформації 

про просторову 

структуру, ризик 

колізій. 

3D Структурні 

представлення 

Точні тривимірні 

координати атомів 

у молекулі. 

Висока точність 

представлення, 

важливість для 

аналізу молекулярних 

взаємодій. 

Велика 

обчислювальна 

складність, об'єм 

даних для 

зберігання. 
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Вибір методу представлення молекул у машинному навчанні опирається на 

цілі дослідження та вимоги до результатів. 

Методи SMILES та відбитків ефективно застосовуються для швидкого 

аналізу та порівняння обширної кількості молекул, однак вони можуть ігнорувати 

деякі елементи просторової структури. 

Графові представлення ідеально підходять для задач, де критично важливі 

характеристики зв'язків та структури молекул. 

Тривимірні структурні представлення надають найвищу точність і є 

ключовими для аналізу просторових інтеракцій, наприклад, у вивченні зв'язування 

білків. 

В остаточному підсумку, вибір підходу диктується специфікою завдань, 

наявністю даних та комп'ютерними ресурсами. 

У сфері обробки молекулярних даних, AutoML пайплайни можуть суттєво 

полегшити та прискорити дослідження у відкритті нових медичних препаратів, 

прогнозуванні характеристик молекул та інших біоінформатичних дослідженнях. 

Наприклад: 

− прогнозування біологічної активності; 

− автоматизація ідентифікації молекул, потенційно активних проти 

певних біологічних цілей; 

− оптимізація лікарських засобів; 

− дослідження та прогнозування характеристик фармацевтичних 

продуктів, таких як розчинність, токсичність, біодоступність; 

− дослідження молекулярних інтеракцій; 

− розробка моделей для аналізу взаємодій між різними молекулами та 

білками. 

 

1.4 Постановка задачі та вибір технологій для реалізації 

 

У даній роботі поставлено завдання створення всебічної автоматизованої 

системи для тренування та моніторингу моделей машинного навчання у рамках 
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SAAS платформи для розробки ліків in silico. Головною метою є розробка 

пайплайну, призначеного для роботи з біологічними даними, який би забезпечував 

гнучкість, модульність, легке налаштування, паралельну обробку даних та 

здатність до швидкого масштабування та гнучкого деплоювання у двох режимах: 

On-Cloud та On-Premise. Цей пайплайн має бути інтегрований як сервіс у існуючу 

SAAS платформу, яка спеціалізується на in silico розробці ліків. 

Використання Kubernetes як інструменту для оркестрації контейнерів надає 

високу доступність, масштабованість та ефективне управління ресурсами. 

Kubernetes виглядає ідеальним варіантом для On-Cloud деплойменту, 

забезпечуючи підтримку більшістю хмарних провайдерів, таких як AWS та GCP, з 

їх власними сервісами для Kubernetes. Це рішення пропонує гнучкість, потужність 

та забезпечує простоту масштабування. 

Kubeflow надає можливість автоматизації процесів тренування, оцінки та 

розгортання моделей машинного навчання. AutoML пайплайн має включати етапи 

попередньої обробки даних, інженерії ознак, вибору моделі та налаштування 

гіперпараметрів. 

Використання відбитків (Fingerprints) для представлення молекул у 

поєднанні з класичними моделями машинного навчання є вдалим вибором для 

AutoML пайплайну з урахуванням типових розмірів навчальних вибірок та 

автоматизації вибору алгоритмів. Для генерації відбитків і їх подальшу 

конвертацію у признаки для моделей найкраще підійде Python та бібліотека scikit-

learn. 

Для обробки біологічних даних буде застосована спеціалізована бібліотека 

Python - RDKit 

Для контейнеризації всіх процесів найкращим вибором є Docker. Він надасть 

наступні переваги: 

− стандартизація додатків та їх залежностей у контейнери, що спрощує 

деплоймент і масштабування; 
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− ізоляція додатків, гарантуючи їх стабільну роботу в різних 

середовищах, що є ключовим для відтворюваності наукових експериментів та 

машинного навчання. 

− контейнери можуть легко бути оркестровані через Kubernetes, 

забезпечуючи автоматизоване управління додатками. 

− уніфікація робочих процесів, мінімізуючи ризики проблем "це працює 

на моєму комп'ютері". 

− ефективність розділення та ізоляції ресурсів, надаючи високий рівень 

безпеки для обробки конфіденційних біологічних даних 

 

1.5 Висновки 

 

У даному розділі було проведено детальний огляд ключових складових, 

необхідних для AutoML пайплайну. Проаналізовано та порівняно різноманітні 

технології, що можуть бути використані для реалізації кожного елемента 

пайплайну. Окрім того, розглянуто різні методи представлення біологічних даних, 

придатних для використання у машинному навчанні. Розділ завершується 

формулюванням завдання та вибором відповідних технологій, що обґрунтовано на 

основі проведеного аналізу. 
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2 МАТЕМАТИЧНА МОДЕЛЬ ОСНОВНИХ КОМПОНЕНТ 

ПАЙПЛАЙНУ ДЛЯ АВТОМАТИЧНОГО ТРЕНУВАННЯ МОДЕЛЕЙ 

МАШИННОГО НАВЧАННЯ 

2.1 Математична модель алгоритму вибору найкращих ознак 

 

Процес визначення та відбору ключових ознак з датасету у машинному 

навчанні є важливим кроком, що дозволяє ідентифікувати найбільш значущі ознаки 

для задачі. Існує декілька основних методів відбору ознак, кожен з яких 

характеризується своїми особливостями, перевагами та обмеженнями. 

 

2.1.1 Фільтраційні методи 

 

Фільтраційні методи можна описати як відбір ознак на основі статистичних 

показників. Переваги: простота в обчисленнях; не потребує тренування моделей. 

Обмеження: не враховує взаємодію між ознаками. 

Приклади фільтраційних методів: 

− кореляція Пірсона – оцінка лінійної залежності між двома змінними; 

− хі-квадрат (chi-squared) тест – аналіз незалежності між категоріальними 

змінними; 

− взаємна інформація (mutual information) – міра взаємної залежності між 

змінними, вказує на кількість інформації, яку одна змінна містить про іншу; 

− аналіз головних компонент (PCA) – зменшення розмірності даних зі 

збереженням максимальної варіативності; 

− ANOVA F-тест – визначення статистично значущих різниць між 

середніми значеннями двох або більше груп. 

Фільтраційні методи слугують сильним засобом для початкового аналізу 

даних та вибору ознак. Їх перевагою є зниження розмірності даних при збереженні 

важливої інформації. Проте, оскільки ці методи не враховують взаємодію між 

ознаками та алгоритмом машинного навчання, їх застосовують у комбінації з 

іншими для досягнення найкращого ефекту. 
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2.1.2 Обгорткові методи 

 

Ці методи передбачають використання моделей машинного навчання для 

оцінки значимості ознак. Суть полягає в тому, що алгоритм навчання 

використовується як чорна скринька для оцінки ефективності підмножин ознак у 

вирішенні конкретної задачі. 

Математичне формулювання: як приклад – випадковий ліс, де важливість 

ознаки А може бути оцінена через зниження точності моделі при видаленні цієї 

ознаки. Важливість ознаки визначається як різниця між точністю моделі з усіма 

ознаками та точністю моделі без даної ознаки. 

Ці методи враховують взаємодію між ознаками, що часто призводить до 

кращих результатів у порівнянні з фільтраційними методами. Вони можуть 

виявити найбільш значущі ознаки для конкретної моделі. 

Основним недоліком є висока обчислювальна складність, оскільки потрібно 

оцінювати багато різних комбінацій ознак. Це може призвести до ризику 

перенавчання, особливо при великій кількості ознак. 

 

2.1.3 Вбудовані методи 

 

Вбудовані методи інтегрують процес відбору ознак безпосередньо в 

алгоритм навчання моделі. Це означає, що відбір ознак і тренування моделі 

відбуваються одночасно, і важливість ознак оцінюється в рамках процесу 

навчання. 

Математичне формулювання: прикладом може слугувати регуляризація 

LASSO, де цільова функція моделі штрафує за величину коефіцієнтів: це допомагає 

зменшити кількість ознак, включених до моделі, залишаючи лише найважливіші. 

Вбудовані методи дозволяють ефективно визначити важливі ознаки, 

одночасно знижуючи шанс перенавчання. Вони можуть бути більш ефективними з 

точки зору обчислень, ніж обгорткові методи. 
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Вбудовані методи залежать від вибору моделі, що може обмежити їх 

застосування. Крім того, вони можуть бути складними у налаштуванні, оскільки 

потребують тонкої регуляризації параметрів. 

 

2.1.4 Висновки 

 

На рисунку 2.1 зображено методи вибору найкращих ознак. Кожна стратегія 

вибору ознак має свої специфічні переваги та сфери використання. Фільтраційні 

підходи характеризуються простотою та оперативністю, але можуть ігнорувати 

значущі взаємодії між ознаками. Обгорткові стратегії гарантують більш точне 

відбирання ознак, однак потребують великих обчислювальних витрат. Вбудовані 

підходи включають процес відбору ознак безпосередньо у процедуру навчання, 

надаючи гармонійний метод. Селекція певної стратегії визначається конкретною 

задачею, наявністю даних та комп'ютерними ресурсами. 

 

2.2 Математичне формулювання алгоритмів машинного навчання 

 

Алгоритми машинного навчання можуть бути представлені через три 

фундаментальні елементи: функцію апроксимації, критерій якості та метод 

оптимізації. 

Функція апроксимації, іноді звана моделлю, є математичною структурою, яка 

прагне відтворити залежності між вхідними та вихідними даними у навчальному 

наборі. Математично це можна виразити як: 

 

𝑦̂ = 𝑓(𝑥; 𝜃), (2.1) 

 

де 𝑦̂ – прогнозоване вихідне значення; 

𝑥 – вектор вхідних атрибутів; 

𝜃 – параметри моделі (наприклад, ваги у нейронній мережі); 

𝑓 – сама функція апроксимації. 
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Рисунок 2.1 – Методи вибору найкращих ознак 

 

Критерій якості, також званий функцією втрат, оцінює якість моделі у 

відтворенні реальних даних. Він вимірює розбіжність між прогнозованими 

величинами 𝑦̂ та реальними величинами 𝑦. Ціль навчання полягає в мінімізації 

цього критерію. Наприклад, у випадку регресії часто застосовують 

середньоквадратичну помилку (MSE): 
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𝐿(𝜃) =
1

𝑛
∑(𝑦̂𝑖 − 𝑦𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

, (2.2) 

 

де 𝐿(𝜃) – значення критерію якості; 

𝑛 – кількість спостережень у навчальному наборі; 

𝑦̂𝑖  – прогнозоване значення для i-го спостереження; 

𝑦𝑖  – реальне значення для i-го спостереження. 

Метод оптимізації використовується для знаходження оптимальних значень 

параметрів моделі θ, які мінімізують критерій якості. Досягнення цього можливе за 

допомогою різноманітних технік, включаючи градієнтний спуск, стохастичний 

градієнтний спуск (SGD) та інші методи. Наприклад, у стохастичному 

градієнтному спуску параметри моделі оновлюються на кожному кроці за 

допомогою наступної формули: 

 

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝑎∇𝜃𝐿(𝜃𝑡), (2.3) 

 

де 𝜃𝑡 – значення параметрів на кроці t; 

𝑎 – швидкість навчання; 

∇𝜃𝐿(𝜃𝑡) – градієнт критерію якості за параметрами моделі на кроці t. 

Загалом, математична модель алгоритму машинного навчання включає 

взаємодію між функцією апроксимації, критерієм якості та методом оптимізації. Ці 

елементи разом визначають процес навчання моделі з даних та її адаптацію до 

розв'язання конкретної задачі. Вибір певних формулювань для кожного з цих 

елементів залежить від задачі, типу даних та цілей дослідника або інженера. Нижче 

наведено математичні описи для деяких з найпопулярніших алгоритмів машинного 

навчання. 
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2.2.1 Лінійна регресія 

 

Застосування: лінійна регресія застосовується для прогнозування значень 

неперервних змінних, таких як вартість нерухомості або обсяг продажів. 

Концепція: цей метод прагне встановити лінійну залежність між 

незалежними та залежними змінними, представляючи їх у вигляді прямої лінії. 

Механізм дії: лінійна регресія полягає у мінімізації суми квадратів різниць 

між фактичними значеннями та тими, що прогнозуються моделлю. 

Плюси: модель проста у розумінні та швидка в обчисленнях. 

Мінуси: обмежена лінійними зв'язками та чутлива до викидів у даних. 

Чутливість до викидів: висока, оскільки вони можуть суттєво вплинути на 

параметри регресії. 

Обмеження: не придатна для аналізу не лінійних залежностей. 

Швидкість обчислень: висока завдяки простоті моделі. 

Математична модель: модель описується рівнянням лінії. Цільова функція 

полягає у мінімізації суми квадратів відхилень між фактичними та передбаченими 

значеннями. 

 

2.2.2 Логістична регресія 

 

Застосування: логістична регресія використовується для бінарної 

класифікації, наприклад, для оцінки імовірності події або для прогнозування 

відтоку клієнтів. 

Концепція: метод оцінює ймовірність приналежності спостереження до 

одного з двох класів. 

Механізм дії: логістична регресія мінімізує логарифмічну функцію втрат, яка 

вимірює розбіжність між прогнозованими ймовірностями та фактичними мітками 

класів. 

Плюси: модель здатна надавати ймовірності приналежності до класів та легко 

інтерпретується. 
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Мінуси: припускає лінійний розподіл даних та обмежена лише бінарною 

класифікацією. 

Чутливість до викидів: середня, оскільки логістична регресія менш чутлива 

до викидів, ніж лінійна регресія. 

Обмеження: непридатна для аналізу нелінійних відносин і обмежена двома 

класами. 

Швидкість обчислень: висока завдяки ефективним алгоритмам оптимізації. 

Математична модель: модель використовує логістичну функцію для 

перетворення лінійної комбінації вхідних змінних у ймовірності. Цільова функція 

полягає у мінімізації логарифмічної втрати, яка вимірює відхилення прогнозованих 

ймовірностей від фактичних міток класів. 

 

2.2.3 Дерево рішень 

 

Застосування: дерево рішень використовується для класифікації та регресії, 

наприклад, для ідентифікації видів рослин або для оцінки вартості житла. 

Концепт: дерево рішень приймає рішення, просуваючись від кореня до листя, 

вибираючи напрямки на основі атрибутів. 

Механізм: дерево рішень використовує рекурсивний поділ даних, 

застосовуючи критерії поділу на кожному етапі. 

Переваги: простота у розумінні та здатність моделювати не лінійні зв'язки. 

Недоліки: схильність до перенавчання та чутливість до змін у даних. 

Чутливість до викидів: висока, оскільки викиди можуть сильно вплинути на 

структуру дерева. 

Обмеження: може утворювати складні дерева, які важко інтерпретувати. 

Швидкість: залежить від глибини дерева та кількості атрибутів. 

Математична модель: рекурсивний поділ простору атрибутів на підпростори 

відповідно до критерію оптимального поділу (наприклад, індекс Джині або 

ентропія). 
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Цільова функція: мінімізація критерію неоднорідності в кожному листку 

дерева. 

 

2.2.4 Випадковий ліс 

 

Застосування: випадковий ліс застосовується для класифікації та регресії у 

різних областях, включаючи медицину, фінанси та екологію. 

Концепт: випадковий ліс є ансамблем дерев рішень, кожне з яких навчається 

на випадковій підмножині даних, а їхні прогнози комбінуються. 

Механізм: кожне дерево в ансамблі навчається на випадковій підмножині 

атрибутів та прикладів, а потім усі дерева "голосують" за кінцевий прогноз. 

Переваги: зниження ризику перенавчання порівняно з одиночним деревом 

рішень, висока точність прогнозування. 

Недоліки: великі вимоги до обчислювальних ресурсів, складність у 

інтерпретації. 

Чутливість до викидів: низька, оскільки ансамбль дерев стійкий до окремих 

викидів. 

Обмеження: може бути неефективним при великій кількості шуму в даних. 

Швидкість: залежить від кількості дерев в ансамблі та глибини кожного 

дерева. 

Математична модель: ансамбль дерев рішень, кожне з яких навчається на 

випадковій підмножині даних та атрибутів. 

Цільова функція: покращення точності за рахунок комбінування прогнозів 

багатьох дерев. 

 

2.2.5 Одношаровий перцептрон 

 

Застосування: використовується для бінарної класифікації та розпізнавання 

простих образів. 
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Концепція: це базова форма нейронної мережі, яка вирішує, чи слід 

активувати вихід на основі вагової суми входів. 

Механізм: нейрон активується, коли сума вагових входів перевищує заданий 

поріг. 

Переваги: простота у реалізації та навчанні. 

Недоліки: обмежена здатність розв'язувати лише лінійно роздільні завдання. 

Чутливість до викидів: висока, оскільки викиди можуть сильно вплинути на 

рішення перцептрона. 

Обмеження: непридатний для розв'язання завдань з не лінійною 

роздільністю. 

Швидкість: висока через простоту моделі. 

Математична модель: модель базується на лінійній комбінації вхідних 

сигналів та їх ваг. 

Цільова функція: мінімізація кількості помилок класифікації. 

 

2.2.6 Багатошаровий перцептрон (MLP) 

 

Застосування: застосовується у широкому спектрі завдань, включаючи 

класифікацію, регресію, розпізнавання образів та обробку природної мови. 

Концепція: багатошаровий перцептрон складається з одного або декількох 

прихованих шарів, що дозволяє моделювати складні не лінійні зв'язки між даними. 

Механізм: кожен нейрон у мережі формує ваговану суму своїх входів, яка 

потім проходить через не лінійну активаційну функцію. 

Переваги: здатність до моделювання складних не лінійних залежностей. 

Недоліки: схильність до перенавчання, великі обчислювальні вимоги. 

Чутливість до викидів: залежить від конкретної архітектури мережі та 

застосованих методів регуляризації. 

Обмеження: потребує ретельного налаштування гіперпараметрів та 

тривалого навчання. 

Швидкість: залежить від кількості шарів та нейронів у мережі. 
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Математична модель: модель представляє собою ансамбль нейронів, 

організованих у шари, кожен з яких виконує певні обчислення. 

Цільова функція: мінімізація сумарної функції втрат, яка оцінює різницю між 

прогнозованими та фактичними величинами, з можливим застосуванням 

регуляризації. 

 

2.2.7 Графова нейронна мережа 

 

Для формулювання математичної моделі графових нейронних мереж, 

потрібно сформувате визначення “графу” і його властивостей. 

Почнемо з графа, який не має зв'язків (ребер), а складається лише з множини 

вершин 𝜐. Припустимо, що 𝑥𝑖  ∈  𝑅𝑘 – представляє ознаки вершини i. Об'єднання 

цих ознак у матрицю дає нам матрицю ознак вершин розміром 𝑛 𝑥 𝑘: 

 

𝑋 = (𝑥1, … , 𝑥𝑛)𝑇 . (2.4) 

 

Зазначимо, що зміна нумерації вершин призведе до зміни матриці ознак, тому 

вихід нейронної мережі повинен бути незалежним від порядку вершин. Для цього 

введимо поняття інваріантності та еквіваріантності функцій щодо перестановок. 

Функція 𝑓(𝑋) є інварінтною до перестановок, якщо для усіх матриць перестановок 

𝑃, виконується: 

 

𝑓(𝑃𝑋) = 𝑓(𝑋). (2.5) 

 

Нижче наведено приклад такої моделі: 

 

𝑓(𝑋) = 𝜙 (∑𝜓(𝑥𝑖)

𝑖𝜖𝜐

) , (2.6) 
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де 𝜓 та 𝜙 – це функції, які оптимізуються градієнтним спуском, сума може бути 

заміненою на функцію мінімуму, максимуму тощо. 

Введемо поняття еквіваріантності функції 𝑓(𝑋) відносно перестановок, якщо 

для всіх матриць перестановок 𝑃 виконуєтсья рівність: 

 

𝑓(𝑃𝑋) = 𝑃𝑓(𝑋). (2.7) 

 

Для побудови еквіваріантної функції, яка оброблятиме ознаки кожної 

вершини та видаватиме нові ознаки, незалежно від порядку вершин у графі, 

застосовується наступний підхід: 

 

ℎ𝑖 = 𝜓(𝑥𝑖), (2.8) 

 

де 𝑥𝑖 – вхідні признаки; 

ℎ𝑖 – вихідні нові признаки; 

𝜓 – еквіваріантна функція. 

Також можна визначити інваріантну функцію, яка обробляє еквіваріантні 

функції та повертає вектор чисел, що характеризує увесь граф: 

 

𝑓(𝑋) = 𝜙 (∑𝜓(𝑥𝑖)

𝑖𝜖𝜐

) , (2.9) 

 

де 𝜓 – еквіваріантна функція; 

𝜙 – інваріантна функція. 

Розглянемо граф, що складається з множини вершин, а також граней між 

ними, де 𝛦 ⊆ 𝑉𝑥𝑉. Ці грані можна представити, використовуючи матрицю 

суміжності: 

 

𝑎𝑖𝑗 = {
1, (𝑖, 𝑗) 𝜖 Ε;
0, інакше.

 (2.10)  
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Властивості еквіваріантності, а також інваріантності функцій, зберігаються, 

але в цьому випадку для граней вони набудуть іншої форми. 

Інваріантність: 

 

𝑓(𝑃𝑋, 𝑃𝐴𝑃𝑇) = 𝑃𝑓(𝑋, 𝐴), (2.11) 

 

де 𝑃 – матриця перестановок; 

𝐴 – матриця суміжності; 

𝑋 – матриця признаків. 

Важливо враховувати оточення кожної ноди – її сусідів. Для вершини 𝑖 сусіди 

на 1-му рівні визначаються як: 

 

𝛮𝑖 = {𝑗: (𝑖, 𝑗) 𝜖 𝐸 ∨ (𝑗, 𝑖) 𝜖 𝐸}. (2.12) 

 

З цього отримуємо можливість ввести матрицю ознак усіх суміжних до даної 

вершин: 

 

𝑋𝑁𝑖
= {{𝑥𝑗: 𝑗 𝜖 𝑁𝑖}} . (2.13) 

 

З отриманого, визначимо еквіваріантну функцію до перестановок 𝑓(𝑋, 𝐴), 

через функцію 𝑔 для усіх суміжних нод: 

 

𝑓(𝑋, 𝐴) =

[
 
 
 
 
− 𝑔(𝑥1, 𝑋𝑁1

) −

− 𝑔(𝑥2, 𝑋𝑁2
) −

⋮
− 𝑔(𝑥𝑛, 𝑋𝑁𝑛

) −]
 
 
 
 

, (2.14) 

 

де 𝑋𝑁𝑖
 – матриця ознак суміжних вершин. 
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Для того, щоб функція 𝑓 була еквіваріантною, функція 𝑔 має бути 

незалежною до послідовності нод у 𝑋𝑁𝑖
, тож 𝑔 повинна мати властивість 

інваріантності до перестановок. 

Рисунок 2.2 демонструє призначення функції 𝑔. Вона модифікує ознаки 

вершини з урахуванням її сусідів. Це схоже на роботу одного шару будь-якої 

графової нейронної мережі. Використовуючи функцію 𝑓, можна розвʼязувати 

безліч задач для графів, включаючи класифікацію вершин, класифікацію графів, 

прогнозування існування ребер тощо. 

 

 

Рисунок 2.2 – Візуалізація роботи функції 𝑔 

 

Існує три основних підходи формалізації функції 𝑔: 

− графові згорткові нейронні мережі (GCN); 

− уважні нейронні мережі (GAT); 

− нейронні мережі з передачею повідомлень. 

Розглянемо ці підходи детальніше. 

На рисунку 2.3 зображено формульну візуалізацію цих трьох проблем, 

пов'язаних із графами. 
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Рисунок 2.3 – Різновидності задач із графами 

 

У графових згорткових нейронних мережах ознаки сусідів вершин 

агрегуються за допомогою константних ваг 𝑐𝑖𝑗: 

 

ℎ𝑖 = 𝜙 (𝑥𝑖 , ∑ 𝑐𝑖𝑗𝜓(𝑥𝑗)

𝑖𝜖𝑁𝑖

) , (2.15) 

 

де 𝜙 – інваріантна функція; 

𝜓 – еквіваріантна функція; 

𝑁𝑖 – сусіди вершини 𝑖 1-ого рівня. 

У стандартній реалізації ці ваги прораховуються, враховуючи весь граф. Цей 

процес відображає рисунок 2.4. 

Ці архітектури доцільно використовувати для гомофілійних графів, де 

справджується принцип, що подібні вершини з великою ймовірністю з'єднуються. 

Однією з основних переваг цього підходу є висока швидкість обчислень, оскільки 

ваги обчислюються один раз і залишаються константними. Однією з 

найпоширеніших архітектур є GCN. Зміна ознак кожної вершини відбувається за 

формулою: 
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ℎ𝑖 = Θ𝑇 ∑
𝑒𝑗,𝑖

√𝑑𝑗̂𝑑𝑖̂𝑗𝜖𝑁𝑖

𝑥𝑗 , (2.16) 
 

 

де 𝛩𝑇 – функція, яка навчається; 

𝑑𝑖̂ = 1 + ∑ 𝑒𝑗,𝑖𝑗𝜖𝑁𝑖
 – зважений степінь вершини, де 𝑒𝑗,𝑖 означає вагу серцевої 

вершини 𝑗 до таргет-вершини 𝑖 (1 за замовчуванням). 

Однією із найпоширеніших архітектур цього підходу є власне GCN, у назві 

якої якраз є слово convolutional, тобто згортковий. Ця нейронна мережа також є 

однією із перших у сфері побудови графових нейронних мереж. 

 

 

Рисунок 2.4 – Візуалізація згорткового підходу 

 

Для уважних нейронних мереж признаки для сусідів вершин агрегуються за 

допомогою неявних ваг 𝑎𝑖𝑗 = 𝑎(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗): 

 

ℎ𝑖 = 𝜙 (𝑥𝑖 , ∑ 𝑎(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗)𝜓(𝑥𝑗)

𝑖𝜖𝑁𝑖

) , (2.17) 

 

де 𝜙 – інваріантна функція; 
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𝜓 – еквіваріантна функція; 

𝑁𝑖 – сусіди вершини 𝑖 1-ого рівня. 

На відміну від графових згорткових нейронних мереж, такі мережі вже 

використовують признаки вершин, проте все ще в неявному вигляді. На рисунку 

2.5 зображено візуалізацію такого підходу. 

 

 

Рисунок 2.5 – Візуалізація уважного підходу 

 

Такі архітектури доцільно використовувати, якщо ребра не обов’язково 

мають представляти гомофілію, тобто подібність вершин. Також цей підхід все 

одно підраховує скалярні величини для кожного ребра, що позитивно впливає на 

обчислювальну швидкість. 

Для графових нейронних мереж із передачею повідомлень фічі для сусідів 

вершин агрегуються за допомогою “повідомлень” 𝑚𝑖𝑗 = 𝜓(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗): 

 

ℎ𝑖 = 𝜙 (𝑥𝑖 , ∑ 𝜓(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗)

𝑖𝜖𝑁𝑖

) , (2.18) 

 

де 𝜙 – інваріантна функція; 

𝜓 – еквіваріантна функція; 

𝑁𝑖 – сусіди вершини 𝑖 1-ого рівня. 
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Цей підхід використовує всю інформацію про таргет-вершину та вершину-

сусіда й динамічно обчислює необхідні ваги. На рисунку 2.6 зображено 

візуалізацію такого підходу. 

 

 

Рисунок 2.6 – Візуалізація підходу із передачею повідомлень 

 

Такі архітектури можуть відчувати проблеми із швидкістю тренування, 

оскільки динамічно обчислюють інформацію про кожне ребро. Проте саме такі 

архітектури ідеально використовувати для біолого-хімічних задач (саме така, як у 

нас), а також для причинних (reasoning) задач та задач симуляції. 

Найпопулярнішими й найбільш вживаними архітектурами є GIN та GINE. 

У GIN зміна фіч кожної вершини відбувається за наступною формулою: 

 

ℎ𝑖 = 𝜃 (𝑥𝑖 + ∑ 𝑥𝑗

𝑗𝜖𝑁𝑖

) , (2.19) 

 

де 𝜃 – нейронна мережа, наприклад, MLP – багатошаровий перцептрон; 

𝑁𝑖 – сусіди вершини 𝑖 1-ого рівня. 

У GINE зміна признаків кожної вершини відбувається за наступною 

формулою: 
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ℎ𝑖 = 𝜃 (𝑥𝑖 + ∑ 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥𝑗 + 𝑒𝑗,𝑖)

𝑗𝜖𝑁𝑖

) , (2.20) 

 

де 𝜃 – нейронна мережа, наприклад, MLP – багатошаровий перцептрон; 

𝑁𝑖 – сусіди вершини 𝑖 1-ого рівня; 

𝑒𝑗,𝑖 – це ребреві фічі конкретного зв’язку між вершинами; 

𝑅𝑒𝐿𝑈 – функція активації. 

 

2.2.8 Техніка машин опорних векторів (SVM) 

 

Область застосування: використовується для задач класифікації, регресії та 

визначення викидів. 

Опис методу: SVM шукає оптимальну гіперплощину, яка найефективніше 

розділяє дані на дві категорії. 

Методика роботи: спрямована на максимізацію маржі між гіперплощиною та 

найближчими до неї точками з кожного класу, відомими як опорні вектори. 

Переваги: відома своєю високою точністю та здатністю узагальнення на нові 

дані. 

Недоліки: вимагає значних обчислювальних ресурсів і може бути складною 

у налаштуванні параметрів. 

Стійкість до аномалій: має середню чутливість до викидів. 

Обмеження: не є оптимальним рішенням для аналізу великих наборів даних 

через обчислювальну складність. 

Продуктивність: залежить від вибору ядра та обсягу даних. 

Математична модель: використовує оптимізацію для знаходження 

гіперплощини, яка найкраще розділяє класи. 

Цільова функція: мінімізація відстані між опорними векторами та 

гіперплощиною. 
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2.2.9 Підсилення градієнтного бустингу (XGBoost) 

 

Область застосування: використовується для класифікації, регресії, 

ранжування та виявлення аномалій. 

Опис методу: XGBoost є удосконаленою версією градієнтного бустингу, 

спрямованою на оптимізацію швидкості та точності. 

Методика роботи: послідовне побудова дерев, де кожне наступне дерево 

коригує помилки попередніх. 

Переваги: відзначається високою швидкістю та ефективністю, має гнучкість 

у налаштуванні. 

Недоліки: вимагає ретельного підбору параметрів і схильний до 

перенавчання при неправильному налаштуванні. 

Стійкість до аномалій: має низьку чутливість до викидів. 

Обмеження: може бути менш ефективним для дуже маленьких датасетів. 

Продуктивність: висока завдяки ефективним алгоритмам оптимізації. 

Математичний підхід: комбінує декілька дерев рішень, де кожне нове дерево 

фокусується на виправленні помилок попередніх. 

Цільова функція: мінімізація сукупної функції втрат з урахуванням 

регуляризації для контролю складності моделі. 

 

2.3 Математичний опис процесу баєсівської оптимізації для налаштування 

гіперпараметрів 

 

Баєсівська оптимізація є високоефективним методом для ідентифікації 

оптимальних гіперпараметрів у моделях машинного навчання. Використовуючи 

принципи баєсівської теорії, цей метод дозволяє апроксимувати невідому цільову 

функцію і здійснювати цілеспрямований пошук у просторі гіперпараметрів. Цей 

підхід особливо корисний, коли змінні оптимізації є дискретними або 

категоріальними і коли цільова функція не є диференційованою за цими змінними. 
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Розглянемо 𝑓(𝑥) як невідому цільову функцію, де 𝑥 – це вектор гіперпараметрів. 

Метою баєсівської оптимізації є знаходження такого 𝑥∗, що мінімізує значення 

𝑓(𝑥). 

Побудова апроксимації: використання гаусівського процесу (GP) для 

апроксимації невідомої функції 𝑓(𝑥), де GP задається наступним чином: 

 

𝑓(𝑥) ~ 𝐺𝑃(𝑚(𝑥), 𝑘(𝑥, 𝑥′)), (2.21) 

 

де 𝑚(𝑥) – це функція середнього значення; 

𝑘(𝑥, 𝑥′) – коваріаційна функція, що визначає зв'язок між різними точками у 

просторі гіперпараметрів. 

Визначення функції виразності: використання спеціальної функції, такої як 

очікуване поліпшення (EI), верхня границя довіри (UCB) або ймовірність 

поліпшення (PI), для визначення найбільш перспективних точок для подальшого 

пошуку. 

Оптимізація функції виразності: вибір наступної точки для оцінки шляхом 

максимізації функції виразності. 

Оновлення моделі: після оцінки апроксимація гаусівського процесу 

оновлюється з урахуванням нових даних, і цикл повторюється. 

Завдяки цим крокам, баєсівська оптимізація забезпечує поступове 

наближення до оптимальних значень гіперпараметрів, враховуючи інформацію про 

попередні оцінки цільової функції. Це дозволяє ефективно керувати балансом між 

дослідженням нових областей простору гіперпараметрів і використанням наявної 

інформації для поліпшення точності моделі. 

У практичному застосуванні для реалізації баєсівської оптимізації часто 

використовується фреймворк Optuna, який надає зручні інструменти для 

автоматизованого налаштування гіперпараметрів з використанням різних методів 

оптимізації, включаючи баєсівську оптимізацію з використанням гаусівських 

процесів. Optuna дозволяє користувачам визначити простір пошуку 

гіперпараметрів, функцію оцінки продуктивності моделі та критерії зупинки 
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процесу оптимізації. Під час роботи Optuna автоматично вибирає найбільш 

обнадійливі комбінації гіперпараметрів для оцінки, використовуючи апроксимацію 

гаусівського процесу та функцію виразності для керування процесом пошуку. Це 

дозволяє ефективно знаходити оптимальні значення гіперпараметрів, покращуючи 

продуктивність моделі машинного навчання з мінімальними обчислювальними 

витратами. 

 

2.4 Метрики оцінювання моделей машинного навчання 

 

Основними метриками для оцінки задач бінарної класифікації є 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦, 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙, 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 та 𝐹1. 

Формульно 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 можна подати так: 

 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑃 + 𝑁
, (2.22) 

 

де 𝑇𝑃 – кількість правильно передбачених семплів класу 1; 

𝑇𝑁 – кількість правильно передбачених семплів класу 0; 

𝑃 – кількість реальних семплів класу 1; 

𝑁 – кількість реальних семплів класу 0. 

Формульно 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 можна подати так: 

 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑃
, (2.23) 

 

де 𝑇𝑃 – кількість правильно передбачених семплів класу 1; 

𝑃 – кількість реальних семплів класу 1. 

Формульно 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 можна подати так: 

 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑃𝑃
, (2.24) 
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де 𝑇𝑃 – кількість правильно передбачених семплів класу 1; 

𝑃𝑃 – кількість передбачених семплів класу 1. 

Формульно 𝐹1 можна подати так: 

 

𝐹1 =
2 ∗ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗ 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
=

2 ∗ 𝑇𝑃

2 ∗ 𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
, (2.25) 

 

де 𝑇𝑃 – кількість правильно передбачених семплів класу 1; 

𝐹𝑃 – кількість неправильно передбачених семплів класу 1; 

𝐹𝑁 – кількість неправильно передбачених семплів класу 0. 

Основними метриками для оцінки задач регресії є 𝑀𝑆𝐸, 𝑀𝐴𝐸, 𝑀𝐴𝑃𝐸 та 𝑅2. 

Формульно 𝑀𝑆𝐸 можна подати так: 

 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

, (4.5) 

 

де 𝑛 – кількість входжень; 

𝑦𝑖  – реальне значення і-того входження; 

𝑦̂𝑖  – передбачене значення і-того входження. 

Формульно 𝑀𝐴𝐸 можна подати так: 

 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

𝑛

𝑖=1

, (4.5) 

 

де 𝑛 – кількість входжень; 

𝑦𝑖  – реальне значення і-того входження; 

𝑦̂𝑖  – передбачене значення і-того входження. 

Формульно 𝑀𝐴𝑃𝐸 можна подати так: 
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𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑|

𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖

𝑦𝑖
|

𝑛

𝑖=1

, (4.5) 

 

де 𝑛 – кількість входжень; 

𝑦𝑖  – реальне значення і-того входження; 

𝑦̂𝑖  – передбачене значення і-того входження. 

Формульно 𝑅2можна подати так: 

 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2𝑛
𝑖=1

, (4.5) 

 

де 𝑛 – кількість входжень; 

𝑦𝑖  – реальне значення і-того входження; 

𝑦̂𝑖  – передбачене значення і-того входження; 

𝑦̅ – середнє значення реальних входжень. 

 

2.5 Висновки 

 

У даному розділі було проведено детальний огляд математичної моделі 

алгоритму вибору найкращих ознак, серед яких можна виділити фільтраційні, 

обгорткові та вбудовані методи. Також було наведено формулювання основних 

алгоритмів машинного навчання: лінійної та логістичної регресій, дерева рішень, 

випадкового лісу, одно- та багатошарових перцептронів, графової нейронної 

мережі, техніки машин опорних векторів (SVM) та підсилення градієнтного 

бустингу (XGBoost). Було розглянуто математичний опис процесу баєсівської 

оптимізації для тюнінгу гіперпараметрів моделі. Розділ завершується описом 

основних метрик для оцінки моделей бінарної класифікації та регресії. 

 



44 
 

3 ON-PREMISE СИСТЕМА АВТОМАТИЗОВАНОГО ТРЕНУВАННЯ 

ТА МОНІТОРИНГУ МОДЕЛЕЙ МАШИННОГО НАВЧАННЯ 

3.1 Дослідження і вибір технологій для реалізації компонентів системи 

автоматизованого тренування та моніторингу моделей машинного навчання 

 

Створення ефективних пайплайнів автоматизованого машинного навчання 

(AutoML) вимагає інтеграції широкого спектру технологій. Кожна з них відіграє 

важливу роль у автоматизації та оптимізації різних сегментів процесу машинного 

навчання. Гармонійне поєднання цих технологій є ключовим для ефективного 

функціонування AutoML пайплайнів, від етапу збору даних до їх деплойменту та 

наступного моніторингу. У цьому розділі буде розглянуто основні технологічні 

інструменти, необхідні для роботи екосистеми AutoML, та їх взаємодію. 

 

3.1.1 Інструмент попередньої обробки даних 

 

Порівняння інструментів попередньої обробки даних є важливим при виборі 

інструментарію для проєктів машинного навчання, особливо в контексті AutoML. 

Розглянемо декілька популярних інструментів: Pandas (Python), DataPrep (Python), 

Talend і Apache NiFi. 

Ось основні критерії для порівняння: 

− програмування або візуальний інтерфейс – чи інструмент використовує 

мову програмування або надає візуальний інтерфейс для обробки даних; 

− легкість використання – наскільки просто вчитися і використовувати 

інструмент; 

− гнучкість – здатність інструменту пристосовуватися до різних типів 

даних і завдань обробки. 

− масштабованість – здатність обробляти великі обсяги даних; 

− підтримка форматів даних – підтримувані формати даних (CSV, JSON, 

SQL тощо). 
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− інтеграція з іншими інструментами – легкість інтеграції з іншими 

інструментами та системами; 

− спільнота та підтримка – розмір та активність спільноти, доступність 

документації та підтримки. 

У таблиці 3.1 наведено порівняння інструментів попередньої обробки даних. 

Найкращим варіантом для реалізації попередньої обробки даних 

запланованого AutoML пайплайну є Pandas. 

 

Таблиця 3.1 – Порівняння інструментів попередньої обробки даних 

Критерій Pandas DataPrep Talend Apache NiFi 

Легкість використання Висока Висока Помірна Помірна 

Гнучкість Висока Висока Низька Висока 

Масштабованість Помірна Помірна Висока Помірна 

Підтримка форматів 

даних 
Висока Помірна Висока Висока 

Інтеграція з іншими 

інструментами 
Висока Помірна Висока Помірна 

Спільнота та підтримка Висока Висока Помірна Висока 

 

3.1.2 Фреймворк для машинного навчання 

 

Фреймворки машинного навчання надають набір інструментів для розробки, 

тренування та валідації моделей. Для порівняння розглянемо кілька популярних 

фреймворків: Scikit-learn, TensorFlow, PyTorch, та XGBoost. 

Основні критерії для порівняння: 

− тип моделей – підтримка різних типів моделей машинного навчання 

(наприклад, лінійні моделі, нейронні мережі); 
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− легкість використання – наскільки просто освоїти та використовувати 

фреймворк. 

− гнучкість – можливість налаштування та експериментування з 

моделями; 

− масштабованість – здатність обробляти великі набори даних і складні 

архітектури моделей; 

− спільнота та підтримка – розмір спільноти та доступність ресурсів для 

навчання та підтримки; 

− інтеграція з іншими інструментами – легкість інтеграції з іншими 

інструментами та платформами. 

У таблиці 3.2 наведено порівняння фреймворків машинного навчання. Ця 

таблиця дозволяє оцінити фреймворки з точки зору їх підходів до моделювання, їх 

легкості використання, гнучкості, масштабування та підтримки. Наприклад, Scikit-

learn є відмінним вибором для традиційних алгоритмів машинного навчання, тоді 

як TensorFlow і PyTorch пропонують більшу гнучкість та масштабованість для 

нейронних мереж. XGBoost є лідером для завдань, де використовується ансамблеве 

навчання, особливо градієнтний бустинг. 

Отже, найоптимальнішим варіантом для побудови AutoML пайплайну буде 

використання Scikit-learn для алгоритмів класичного машинного навчання та 

PyTorch для нейронних мереж. 

 

Таблиця 3.2 – Порівняння фреймворків машинного навчання 

Критерій Scikit-learn TensorFlow PyTorch XGBoost 

Тип 

моделей 

Класичний 

ML 

Нейронні 

мережі 

Нейронні 

мережі 

Ансамблеві моделі 

(особливо градієнтний 

бустинг) 
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Кінець таблиці 3.2 – Порівняння фреймворків машинного навчання 

Легкість використання Висока Середня Середня Висока 

Гнучкість Середня Висока Висока Середня 

Масштабованість Середня Висока Висока Висока 

Спільнота та підтримка Велика 
Дуже 

велика 

Дуже 

велика 
Велика 

Інтеграція з іншими 

інструментами 
Висока Висока Висока Висока 

 

3.1.3 Інструмент оптимізації гіперпараметрів 

 

Бібліотеки для тюнінгу гіперпараметрів мають велике значення у процесі 

оптимізації моделей машинного навчання. Для порівняння оберемо кілька 

популярних бібліотек: GridSearchCV з Scikit-learn, Hyperopt, Optuna, та Bayesian 

Optimization. 

Основні критерії для порівняння: 

− методи оптимізації – які методи оптимізації підтримуються 

(наприклад, пошук по сітці, випадковий пошук, баєсівська оптимізація); 

− легкість використання – наскільки інтуїтивно зрозумілим та простим у 

використанні є інструмент; 

− гнучкість – можливість налаштування процесу оптимізації під 

специфічні вимоги; 

− масштабованість – здатність обробляти великі простори 

гіперпараметрів і великі датасети; 
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− інтеграція з іншими інструментами – легкість інтеграції з 

фреймворками машинного навчання; 

− спільнота та підтримка – наявність документації, активність спільноти. 

У таблиці 3.3 наведено порівняння бібліотек для тюнінгу гіперпараметрів. Ця 

таблиця дозволяє оцінити бібліотеки тюнінгу гіперпараметрів з точки зору їх 

методів оптимізації, легкості використання, гнучкості, масштабування та 

інтеграції. Наприклад, GridSearchCV є простим у використанні, але не завжди 

підходить для дуже великих просторів гіперпараметрів, тоді як Hyperopt та Optuna 

пропонують більшу гнучкість та масштабованість за рахунок байєсівської 

оптимізації. 

За рахунок своєї універсальності й легкості у використанні, 

найоптимальнішим варіантом для тюнінгу гіперпараметрів є використання 

бібліотеки Optuna. 

 

Таблиця 3.3 – Порівняння бібліотек для тюнінгу гіперпараметрів 

Критерій 
GridSearchCV 

(Scikit-learn) 
Hyperopt Optuna 

Bayesian 

Optimization 

Методи 

оптимізації 

Пошук по сітці, 

випадковий 

пошук 

Байєсівська 

оптимізація, 

випадковий 

пошук 

Байєсівська 

оптимізація, 

випадковий 

пошук 

Байєсівська 

оптимізація 

Легкість 

використання 
Висока Середня Висока Середня 

Гнучкість Обмежена Висока Висока Висока 
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Кінець таблиці 3.3 – Порівняння бібліотек для тюнінгу гіперпараметрів 

Масштабованість 

Обмежена (не 

підходить для 

дуже великих 

просторів) 

Висока Висока Висока 

Інтеграція з 

іншими 

інструментами 

Висока Висока Висока Середня 

Спільнота та 

підтримка 
Дуже велика Велика Велика Середня 

 

3.1.4 Сервіс хмарних провайдерів для побудови ML пайплайнів 

 

Платформи хмарних обчислень і деплойменту моделей є ключовими для 

розгортання та ефективного використання моделей машинного навчання. Для 

порівняння розглянемо декілька популярних платформ: Amazon Web Services 

(AWS), Microsoft Azure, Google Cloud Platform (GCP), і IBM Cloud. 

Основні критерії для порівняння: 

− можливості машинного навчання – підтримка та інструменти для 

машинного навчання; 

− масштабованість – здатність підтримувати розширення вимог до 

обчислювальних ресурсів; 

− гнучкість деплойменту – можливості налаштування та оптимізації 

процесу деплойменту; 

− інтеграція з іншими сервісами – сумісність та інтеграція з іншими 

хмарними сервісами та інструментами; 

− ціноутворення – модель ціноутворення та вартість використання; 



50 
 

− безпека та надійність – наявність механізмів безпеки та гарантії 

стабільності. 

У таблиці 3.4 наведено порівняння платформ хмарних обчислень. Ця таблиця 

дозволяє оцінити різні хмарні платформи з точки зору їх можливостей для 

машинного навчання, масштабованості, гнучкості деплойменту, інтеграції, 

ціноутворення та безпеки. Наприклад, AWS, Azure і GCP пропонують різноманітні 

інструменти та сервіси для машинного навчання з високою масштабованістю та 

гнучкістю. 

За рахунок своєї ціни й послуг, які надаються хмарними провайдерами, було 

прийнято рішення відмовитися від їх використання на даному етапі розробки 

AutoML пайплайну. 

 

Таблиця 3.4 – Порівняння платформ хмарних обчислень 

Критерій AWS 
Microsoft 

Azure 

Google 

Cloud 

Platform 

IBM Cloud 

Можливості 

машинного 

навчання 

Широкий 

спектр 

сервісів 

Широкий 

спектр 

сервісів 

Широкий 

спектр 

сервісів 

Обмеженіше 

порівняно з 

іншими 

Масштабованість Висока Висока Висока Висока 

Гнучкість 

деплойменту 
Висока Висока Висока Середня 

Інтеграція з іншими 

сервісами 
Висока Висока Висока Висока 
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Кінець таблиці 3.4 – Порівняння платформ хмарних обчислень 

Ціноутворе

ння 

Змінна, 

конкурентоспром

ожна 

Змінна, 

конкурентоспром

ожна 

Змінна, 

конкурентоспром

ожна 

Змінна

, може 

бути 

дорож

че 

Безпека та 

надійність 
Високий рівень Високий рівень Високий рівень 

Висок

ий 

рівень 

 

3.2 Налаштування роботи та взаємозв’язків компонентів системи 

автоматизованого тренування та моніторингу моделей машинного навчання 

 

Apache Airflow - це платформа для оркестрації робочих процесів, яка 

дозволяє програмістам планувати, організовувати та моніторити робочі процеси за 

допомогою програмного коду. В основі її популярності лежить здатність 

моделювати складні робочі процеси як ациклічні графи (DAGs), де кожен вузол 

графа відображає завдання, а ребра – залежності між завданнями. 

Airflow складається з кількох ключових компонентів, які разом формують 

потужну систему управління робочими процесами. 

Веб-сервер: інтерфейс користувача, реалізований на Flask. Цей компонент 

дозволяє користувачам переглядати і управляти робочими процесами, стежити за 

їх виконанням, переглядати логи, конфігурувати налаштування тощо. 

Планувальник: основний двигун Airflow, який відповідає за планування, 

запуск і моніторинг всіх задач, визначених у DAGs. Планувальник періодично 

перевіряє стан задач і запускає їх відповідно до їх залежностей та часових рамок. 

Виконавець: компонент, який виконує завдання. Airflow підтримує кілька 

типів виконавців, наприклад, LocalExecutor, CeleryExecutor, KubernetesExecutor 
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тощо, які дозволяють налаштувати виконання завдань відповідно до потреб 

інфраструктури. 

База даних: компонент, який зберігає інформацію про стан виконання 

робочих процесів, історію задач, конфігураційні налаштування та іншу 

метаінформацію. Airflow може використовувати різні СУБД, такі як PostgreSQL, 

MySQL, SQLite для цієї мети. 

Журнал подій: записує детальні логи виконання для кожного завдання. Ці 

логи можуть бути сконфігуровані для зберігання в різних місцях, включаючи 

локальні файлові системи чи віддалені сховища даних. 

Веб-сервер надає графічний інтерфейс користувача, що дозволяє 

користувачам з легкістю керувати їхніми робочими процесами. Веб-інтерфейс 

містить інформативні панелі, які відображають стан робочих процесів, що дозволяє 

користувачам швидко виявляти та вирішувати проблеми. 

Планувальник розроблений для ефективного масштабування та забезпечує 

надійність планування завдань. Він використовує механізми збору задач, які 

забезпечують, що завдання виконуються вчасно та в заданому порядку 

залежностей. 

Виконавець інтегрується з різними обчислювальними середовищами, 

забезпечуючи гнучкість у виборі підходящої конфігурації для виконання завдань. 

Це критично важливо для On-Premise розгортань, де ресурси можуть бути обмежені 

або специфічні. 

База даних є центральним вузлом для управління станами та залежностями в 

Airflow. Надійність та цілісність даних забезпечується через використання 

транзакційних СУБД. 

Система логування надає детальні дані для аналізу та відладки робочих 

процесів, що є незамінним для забезпечення високої якості виконання робочих 

процесів і швидкого виявлення та усунення проблем. 

На рисунку 3.1 зображено архітектуру Airflow. 
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Directed Acyclic Graph (DAG) в Apache Airflow – це модель, яка представляє 

робочий процес як набір задач і залежностей між ними. Кожен DAG складається з 

одного або більше завдань (tasks), які виконуються в певній послідовності. 

Визначення завдань: кожна задача в DAG описується як окремий елемент, 

який виконує певну дію, наприклад, виконання скрипту Python, запуск SQL-запиту 

або зовнішнього процесу. 

Встановлення залежностей: залежності між задачами визначаються за 

допомогою спеціальних операторів, які показують, які задачі повинні виконуватися 

до або після інших. Наприклад, `task2.set_upstream(task1)` вказує, що `task2` не 

може початися до завершення `task1`. 

 

 

Рисунок 3.1 – Архітектура Airflow 
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Черговість виконання: Airflow використовує планувальник (Scheduler), щоб 

забезпечити виконання задач згідно з встановленими залежностями. Планувальник 

періодично перевіряє стан кожної задачі та розпочинає виконання наступних задач, 

коли залежні завершені. 

Обмін інформацією: задачі можуть обмінюватися даними через механізм 

XComs у Airflow, який дозволяє задачам "спілкуватися" між собою, передаючи малі 

обсяги даних (наприклад, ідентифікатори файлів, шляхи до файлів або статуси). 

Отже, окремі воркери мають дуже обмежені можливості для передачі 

інформації між собою. Для передачі великих обсягів інформації, обміну важкими 

файлами необхідно мати зовнішнє сховище для зберігання проміжних результатів 

таким чином, щоб містити вихідні дані попереднього кроку, для того щоб 

наступний крок міг їх скачати у якості вхідних. 

Нехай маємо задачу, виконання якої займає тривалий час і багато 

обчислювальних ресурсів. Тоді, якщо ця задача може бути розпаралелена 

(наприклад, препроцесинг датасету шляхом його розділення на батчі), тоді цю 

паралелізацію можна налаштувати і в DAG. На рівні виконавців (executors) 

паралелізм в Airflow досягається шляхом використання різних типів виконавців, 

які можуть керувати одночасним виконанням багатьох задач. Наприклад, 

`LocalExecutor` виконує задачі паралельно на одній машині, тоді як 

`CeleryExecutor` може використовувати багатомашинний кластер для розподілу 

задач. На рисунку 3.2 зображено блок-схему об’єднання воркерів в єдиний кластер. 

Використання CeleryExecutor дозволяє Airflow управляти кластером робочих 

процесів (workers), які можуть розміщуватися на різних машинах. Для цього 

потрібно налаштувати Celery з брокером повідомлень (наприклад, RabbitMQ або 

Redis) і конфігураційним файлом Airflow, щоб вказати зв'язок між воркерами. 

Для налаштування безпеки кластеру зазвичай вдаються до застосування 

таких технологій: 

− аутентифікація та авторизація – використання модулів безпеки Airflow, 

таких як LDAP або OAuth, для забезпечення контрольованого доступу до веб-

інтерфейсу та API; 
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− шифрування – налаштування шифрування для збереження чутливих 

даних, використовуючи засоби, як-от Fernet keys, для шифрування зберіганих у базі 

даних значень. 

− журналювання та моніторинг – налаштування журналювання для 

відстеження всіх дій у системі та використання засобів моніторингу для 

спостереження за станом виконання задач та здоров'ям кластера. 

 

 

Рисунок 3.2 – Блок-схема об’єднання воркерів в єдиний кластер 

 

3.3 Проведення тестувань On-Premise провайдерів для побудови SAAS 

платформи 

 

Вибір провайдера ресурсів для розгортання On-Premise інфраструктури є 

стратегічно важливим кроком в процесі створення та підтримки SAAS платформи 

для розробки лікарських засобів. Аналізуючи різних провайдерів, які надають в 

оренду серверні потужності, ми розглянемо їх в контексті надання ресурсів, що 

дозволяють оптимізувати витрати та підвищити продуктивність платформи. 



56 
 

Розглянемо кілька компаній, які пропонують сервери в оренду за приблизно 

однакову ціну – близько 40 доларів на місяць. Цей бюджет був обраний для того, 

щоб установити рівні умови порівняння для кожного з них. 

Німецький провайдер Hetzner представляє сервіси з різним спектром ресурсів 

– від VPS до присвячених серверів. Цінова політика Hetzner є однією з найбільш 

конкурентоспроможних на ринку, що робить їх вигідним вибором для стартапів та 

дослідницьких проектів. Hetzner вирізняється найнижчими цінами серед 

розглянутих опцій і пропонує три різні конфігурації, які аналізувались з точки зору 

ціни і продуктивності: 

− хмарний сервер CPX31 – VPS із 4 спільними vCores, 8 ГБ оперативної 

пам’яті та 160 ГБ пам’яті NVME; ціна: €12,40/міс; 

− хмарний сервер CCX22 – VPS із 4 виділеними vCores, 16 ГБ 

оперативної пам’яті та 160 ГБ пам’яті NVME; ціна: €34,90/міс; 

− виділений сервер AX41-NVME – 6 ядер Ryzen 5 3600 (тобто 12 vCores), 

64 ГБ оперативної пам’яті та 2x 512 ГБ пам’яті NVM; ціна: €34,00/міс. 

Найбільше враження справила пропозиція виділеного сервера AX41-NVME, 

яка, за аналогічну вартість, надавала значно більше ресурсів у порівнянні з VPS від 

інших провайдерів. 

Linode, відомий своїми хмарними послугами, пропонує стандартні 

конфігурації VPS, що конкурують за ціною з DigitalOcean та UpCloud. Однак, 

згідно з результатами тестування, продуктивність Linode виявилася нижчою від 

очікувань. 

DigitalOcean - один із популярних виборів серед розробників, надає послуги 

хмарних серверів з балансом ціни та продуктивності. Тестування показало, що їх 

пропозиції є цілком конкурентними, але за певних обставин вони можуть 

поступатися іншим провайдерам. 

UpCloud позиціонує себе як провайдера з найшвидшими хмарними 

серверами завдяки своїй технології MaxIOPS. Проте отримані дані свідчать, що їх 

продуктивність не завжди виправдовує очікування. 
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Linode, DigitalOcean і UpCloud були оцінені за стандартну конфігурацію VPS 

з 4 спільними ядрами, 8 ГБ ОЗУ та 160 ГБ SSD сховища за ціною в 40 доларів на 

місяць. Їхні пропозиції хоч і популярні, але не вразили в контексті продуктивності. 

Terrahost надає сервіси з потужними ядрами Ryzen 5950X, що демонструють 

видатну продуктивність, особливо в області обчислювальних можливостей CPU. 

Норвезький провайдер Terrahost, хоч і є менш відомим на ринку, приємно здивував 

високими результатами тестування. Сервери з процесорами Ryzen 5950X показали 

відмінні результати, що робить їх привабливими для вимогливих задач. 

Scaleway відрізняється тим, що пропонує трохи відмінну конфігурацію з 12 

ГБ ОЗУ, але з меншим SSD сховищем в 120 ГБ. Останнім часом компанія 

підвищила ціни, і зараз її пропозиція стає найбільш дорогою серед розглянутих. 

Бенчмаркінг проводився за допомогою популярних скриптів yabs.sh та 

nench.sh. Ці інструменти дозволяють оцінити продуктивність пам’яті та CPU. 

 

3.3.1 Аналіз продуктивності пам’яті 

 

Як ми бачимо із рисунку 3.3 пропускна здатність читання Мб/с найкраща у 

Terrahost. Різниця з іншими – за винятком виділеного сервера від Hetzner – 

величезна. Найімовірніше, виділені нам віртуальні сервери опинилися на 

абсолютно нових хостах із дуже малою кількістю інших клієнтів або зовсім без них, 

про що свідчать імена хостів (host1, host2, host3) і послідовні ідентифікатори 

віртуальних серверів. Тож цілком імовірно, що продуктивність може бути іншою 

із збільшенням навантаження на гіпервізори, але різниця з іншими настільки 

велика, що продуктивність все одно очікується на високому рівні. 

Викликає розчарування UpCloud, оскільки вони стверджують, що мають 

найшвидші хмарні сервери у світі та найшвидші диски з технологією MaxIOPS. 

Проте тести показали протилежну ситуацію. 
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Рисунок 3.3 – FIO диск розміром блоку 4K – пропускна здатність на зчитування 

Мб/с 

 

На рисунку 3.4 зображено пропускну здатність на зчитування IOPS. Згідно 

графіку, Terrahost та Hetzner демонструють вражаючі результати. В той же час 

UpCloud, DigitalOcean і Linode також дуже розчаровують, враховуючи, наскільки 

вони популярні. 

 

 

Рисунок 3.4 – FIO диск розміром блоку 4K – пропускна здатність читання IOPS 
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На рисунку 3.5 зображено пропуску здатність запису Мб/c. Результати 

показують ту саму картину, що і  у попередньому пункті. 

 

Рисунок 3.5 – FIO диск розміром блоку 4K – пропускна здатність на запис Мб/с 

 

На рисунку 3.6 зображено пропускну здатність запису IOPS. Результати 

показують ту саму картину, що й на попередніх діаграмах. 

 

 

Рисунок 3.6 – FIO диск розміром блоку 4K – пропускна здатність запису IOPS 
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3.3.2 Аналіз продуктивності CPU 

 

У якості метрики для порівняння було обрано Geekbench 5. Geekbench 5 є 

одним із найбільш популярних бенчмаркінгових інструментів, який 

використовується для оцінювання продуктивності процесорів в реальних та 

синтетичних сценаріях. Цей інструмент дозволяє користувачам вимірювати 

продуктивність їхніх систем і порівнювати її з іншими системами на базі 

загальноприйнятих стандартів. 

Geekbench 5 проводить ряд тестів, які вимірюють продуктивність процесора 

за допомогою різних завдань, що відображають реальні сценарії використання. Ці 

тести включають обчислення, що вимагають великої кількості обробки даних, такі 

як шифрування, обробка зображень, фізичні симуляції та інші. Відмінною 

особливістю Geekbench 5 є його здатність навантажувати декілька ядер процесора 

одночасно, що робить його ідеальним інструментом для оцінки багатоядерних 

систем. 

Geekbench 5 вимірює продуктивність процесора за двома основними 

метриками. Одноядрова оцінка: оцінює продуктивність одного ядра процесора. Ця 

метрика критично важлива для додатків, які не оптимізовані для використання 

декількох потоків або ядер. Вища одноядрова оцінка свідчить про кращу 

продуктивність процесора в однопоточних задачах. Багатоядрова оцінка: оцінює 

загальну продуктивність процесора при виконанні завдань, що використовують 

декілька ядер одночасно. Ця метрика відображає здатність процесора ефективно 

розподіляти обчислювальне навантаження між ядрами, що є важливим для 

сучасних багатозадачних або багатокористувацьких систем. 

Завдяки цьому Geekbench 5 використовується для оцінювання процесорів у 

різних областях, включаючи: 

− вибір апаратного забезпечення – допомагає користувачам та 

організаціям вибрати оптимальне апаратне забезпечення відповідно до їх потреб в 

обчислювальній потужності; 
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− розробка та тестування програмного забезпечення – розробники 

використовують Geekbench для тестування оптимізації своїх додатків для різних 

процесорів; 

− наукові дослідження – академічні та промислові дослідницькі групи 

аналізують продуктивність обчислювальних систем за допомогою Geekbench для 

вирішення складних наукових задач. 

Отже, Geekbench 5 є важливим інструментом у сфері аналізу продуктивності 

процесорів, який надає об'єктивні та точні дані про здатність процесорів 

справлятися з сучасними обчислювальними викликами. Його здатність оцінювати 

як одноядерні, так і багатоядерні аспекти продуктивності робить його незамінним 

інструментом в руках кожного, хто залучений до вибору або розробки апаратних 

ресурсів. 

На рисунку 3.7 зображено одноядрову оцінку за допомогою Geekbench 5. На 

даному графіку можна побачити наскільки потужним є Ryzen 5950X на серверах 

Terrahost. І ця перевага є очевидною, навіть для спільнтх ядер. Продуктивність 

одного ядра краща, ніж у виділеного сервера Hetzner, який має процесор Ryzen 

3600, тому це очікувано, якщо не брати до уваги різницю між спільними та 

виділеними на один момент, оскільки гіпервізори Terrahost, швидше за все, були 

новими/порожніми. Хмарні сервери Hetzner також вражають результатами, 

враховуючи те, що вони випередили UpCloud і коштували набагато дешевше. 

Дивно, але екземпляр DEV від Scaleway виявився кращим, ніж DigitalOcean і 

Linode, оскільки програма DynaBlogger Rails здавалася повільнішою на Scaleway 

під час тестування. 

На рисунку 3.8 зображено багатоядрову оцінку за допомогою Geekbench 5. 

Цілком очікуваним є те, що багатоядерний результат виділеного сервера вищий, 

ніж у віртуальних серверів Terrahost, оскільки він має 6 ядер проти 4. Проте 

Terrahost все ще у лідерах. Викликає подив той факт, що хмарний сервер Hetzner із 

спільними ядрами працює краще, ніж сервер із виділеними ядрами. UpCloud 

показали кращі результати в цьому тесті, ніж в інших, а DigitalOcean і Linode знову 

розчарували. 
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Отже, у розрізі потужності процесорів, Terrahost домінує завдяки потужним 

ядрам Ryzen 5950X. Проте, враховуючи, що виділені сервери Hetzner продаються 

за ціною спільних ресурсів, їхні результати є найкращими по співвідношенню 

результативність / вартість. 

 

 

Рисунок 3.7 – Одноядрова оцінка Geekbench 5 

 

 

Рисунок 3.8 – Багатоядрова оцінка Geekbench 5 

 

При виборі провайдера важливо враховувати не тільки ціну, але й 

відповідність продуктивності потребам проекту. Hetzner пропонує найкраще 
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співвідношення ціна/продуктивність, особливо з виділеними серверами. Якщо 

вибір падає на класичні VPS, то Terrahost виглядає перспективним варіантом з 

точки зору продуктивності CPU. 

 

3.4 Опис On-Premise версії AutoML пайплайну системи автоматизованого 

тренування та моніторингу моделей машинного навчання з оркестрацією AirFlow 

 

Пайплайн реалізовує процес автоматичного тренування стекінгу моделей. В 

якості платформи для трекінгу ML експериментів було обрано MlFlow. Тому 

перший етап відповідає за ініціалізацію MlFlow експерименту та відповідного рану. 

На наступних етапах генеруються молекулярні дескриптори, а далі відбувається 

відбір найкращих з них. Наступні етапи – тренування моделей ML.  

На першому етапі (base) для кожного сімейства моделей з 

MODEL_FAMILIES підбираються найкращі гіперпараметри. Тюнінг триває 

TIMEOUT_BASE, після чого з кожного сімейства обираються моделі з найвищими 

значеннями OPTIMIZATION_METRIC метрики. Серед найкращих моделей на 

наступний етап відбираються лише ті, у яких значення метрики більше за 

SCORE_THRESHOLD.  

На другому етапі (meta) відбувається процес побудови мета-моделі в 

стекінговій архітектурі. Стекінг – це ансамблевий метод машинного навчання, який 

використовує кілька базових моделей, зазвичай різних типів, для генерації 

передбачень, які потім використовуються як вхідні дані для мета-моделі. Ця мета-

модель має завдання використати передбачення базових моделей для кінцевого 

передбачення. Базові моделі: різні алгоритми машинного навчання, такі як дерева 

рішень, машини підтримки векторів (SVM) та нейронні мережі, навчаються на 

тренувальному наборі даних і роблять незалежні передбачення. Збір передбачень: 

передбачення від кожної базової моделі збираються і використовуються як вхідні 

дані для мета-моделі. Мета-модель: ця модель навчається використовувати 

передбачення від базових моделей для вироблення фінального передбачення. Це 

може бути ще один алгоритм машинного навчання, оптимізований для інтеграції 
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різних типів передбачень. Стекінг часто покращує передбачувальну точність, 

об'єднуючи сильні сторони різних моделей і мінімізуючи вплив їх слабких сторін. 

Після завершення тюнінгу мета-моделі, відбувається тренування і валідація 

цілісної стекінгової моделі, де кожна з моделей-компонент є найкращою моделлю 

з попередніх етапів. 

Кожен етап пайплайну виконується у власному Docker контейнері. Це 

дозволяє ізолювати виконання кожного етапу, забезпечує відтворюваність 

середовища виконання і легкість масштабування. Також, це забезпечує 

універсальність пайплайну, адже можна перевикористати ті ж самі компоненти для 

On-Cloud рішення без необхідності вручну налаштовувати середовище. 

На рисунку 3.9 зображено компоненти пайплайну. 

 

 

Рисунок 3.9 – Компоненти пайплайну 

 

1. init_mlflow_experiment: ініціалізація експерименту в MLflow. 

2. generate_descriptors: генерація дескрипторів для датасету. 

3. select_descriptors: вибір релевантних дескрипторів. 

4. automl_base: тренування базових моделей. 
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5. automl_meta: тренування мета-моделі. 

6. log_automl_to_mlflow: логування результатів AutoML в MLflow. 

Кожен із етапів пайплайну є конфігурованим і налаштовується шляхом 

передавання змінних, описаних у таблиці 3.5. 

 

Таблиця 3.5 – Етапи пайплайну 

Назва змінної Призначення 
Етапи пайплайну, де 

використовується 

MLFLOW_DB_URL 
URL бази даних 

для MLflow 

init_mlflow_experiment, 

generate_descriptors, 

select_descriptors, 

log_automl_to_mlflow 

EXPERIMENT_NAME 

Назва 

експерименту в 

MLflow 

Всі етапи, окрім 

init_mlflow_experiment 

RUN_NAME 

Назва запуску 

експерименту в 

MLflow 

Всі етапи, окрім 

init_mlflow_experiment 

DATASET_FOLDER 
Папка з 

датасетами 

generate_descriptors, 

select_descriptors, 

automl_base_task_list, 

automl_meta_task_list, 

log_automl_to_mlflow 

DATASET_FILE Файл датасету 

generate_descriptors, 

select_descriptors, 

automl_base_task_list, 

automl_meta_task_list, 

log_automl_to_mlflow 
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Продовження таблиці 3.5 – Етапи пайплайну 

DESCRIPTORS_FILE 
Файл з 

дескрипторами 

generate_descriptors, 

select_descriptors, 

automl_base_task_list, 

automl_meta_task_list, 

log_automl_to_mlflow 

DESCRIPTORS_TYPES 
Типи 

дескрипторів 
generate_descriptors 

SELECTED_DESCRIPTORS_FILE 

Файл з 

вибраними 

дескрипторами 

select_descriptors, 

automl_base_task_list, 

automl_meta_task_list, 

log_automl_to_mlflow 

TARGET_FILE 
Файл з цільовими 

значеннями 

select_descriptors, 

automl_base_task_list, 

automl_meta_task_list, 

log_automl_to_mlflow 

PROBLEM_TYPE 

Тип задачі 

(класифікація, 

регресія тощо) 

automl_base_task_list, 

automl_meta_task_list 

MODEL_FAMILIES 

Сімейства 

моделей для 

використання 

automl_base_task_list, 

automl_meta_task_list 

OPTIMIZATION_METRIC 
Цільова метрика 

для оптимізації 

automl_base_task_list, 

automl_meta_task_list 

SCORE_THRESHOLD 

Мінімальне 

значення 

метрики, для 

прийняття моделі 

automl_base_task_list, 

automl_meta_task_list 
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Кінець таблиці 3.5 – Етапи пайплайну 

TIMEOUT_BASE 
Базовий часовий 

ліміт для AutoML 

automl_base_task_list, 

automl_meta_task_list 

TIMEOUT_META 
Мета часовий 

ліміт для AutoML 
automl_meta_task_list 

OPTUNA_DB_URL 
URL бази даних 

для Optuna 

automl_base_task_list, 

automl_meta_task_list 

LEVEL 

Рівень обробки в 

AutoML (base, 

meta) 

automl_base_task_list, 

automl_meta_task_list 

 

3.5 Висновки 

 

У даному розділі було досліджено вибір технологій для реалізації 

компонентів системи автоматизованого тренування та моніторингу моделей 

машинного навчання. Також було налаштовано роботу та взаємозв’язки 

компонентів системи і проведено тестування On-Premise провайдерів для побудови 

SAAS платформи. Розділ завершується описом On-Premise версії AutoML 

пайплайну за допомогою оркестратора AirFlow. 
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4 РЕАЛІЗАЦІЯ ТА ІНТЕГРАЦІЯ РОЗРОБЛЕНОЇ СИСТЕМИ В SAAS 

ПЛАТФОРМУ ДЛЯ РОЗРОБКИ ЛІКІВ 

4.1 Опис SAAS платформи для розробки ліків 

 

Побудована SAAS платформа є платформою, що застосовує штучний 

інтелект у пошуку нових лікарських препаратів та пропонує ретельно перевірені 

стратегії відкриття ліків, які адаптовані до унікальних викликів кожної цільової 

молекули. Вона використовує комплексний підхід для виявлення потенційних 

ліків, комбінуючи передові алгоритми штучного інтелекту та фізично обґрунтовані 

комп'ютерні методи. 

Оптимізовані потенційні ліки послідовно перетворюються на стратегічно 

розроблені похідні сполуки. Потім їх оцінюють за допомогою фармакокінетичних 

і токсикологічних профілів за допомогою низки моделей штучного інтелекту, які 

точно налаштовані на основі результатів реальних експериментів. 

Поєднання алгоритмів штучного інтелекту з фізично обґрунтованими 

методами прискорює процес оптимізації лідерських сполук. Завдяки машинному 

навчанню для аналізу даних і молекулярній динаміці для уточнення структури ми 

тонко налаштовуємо лідерські сполуки для оптимальної ефективності, безпеки та 

фармакокінетики. 

Забезпечення безпеки, ефективності, селективності, стабільності та 

біодоступності майбутнього препарату є фінальними кроками на шляху до його 

виведення на ринок. Наша платформа забезпечує комплексний профіль 

поліфармакології кандидатів за допомогою знаннєвих графів і підтвердження за 

допомогою молекулярної динаміки та квантово-хімічних технік. 

 

4.2 Аналіз експериментів засобами MLFlow 

 

MLFlow UI надає інтуїтивно зрозумілий інтерфейс для відстеження та аналізу 

експериментів машинного навчання. Він дозволяє користувачам організовувати 
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експерименти, відображати детальну інформацію про кожен запуск і порівнювати 

результати між різними запусками. 

Організація експериментів: 

− MLFlow дозволяє створювати окремі експерименти для кожного 

ADME-Tox параметру, що полегшує керування експериментами та аналіз 

результатів; 

− кожен експеримент об'єднує усі запуски (runs), пов'язані з конкретним 

параметром, дозволяючи спостерігати за всіма експериментами в одному місці. 

Специфікація запусків: у назві кожного запуску міститься важлива 

інформація, така як тип датасету і цільова метрика. Це спрощує розуміння 

контексту та цілей кожного запуску. 

На рисунку 4.1 зображено користувальницький інтерфейс MLFlow, який 

відображає список експериментів. 

Інтерфейс користувача включає такі можливості: 

− відображення результатів – таблиця відображає ключові деталі 

кожного рану, такі як тривалість, ім'я, користувача, версію коду та моделі, а також 

інформація організована таким чином, щоб користувачі могли оцінити результати 

експерименту на одному екрані; 

− порівняння експериментів – функціонал порівняння дозволяє відкрити 

кілька ранів одночасно для аналізу різниці в показниках та гіперпараметрах; 

− експорт даних – завантаження результатів у форматі CSV для 

подальшого аналізу або звітності; 

− версіонування моделей – кожен ран може бути пов'язаний з версією 

моделі, що спрощує управління версіями та розгортання моделей для їх 

використання в майбутньому. 

На рисунках 4.2, 4.3 та 4.4 зображено інтерфейс відображення основних 

параметрів, метрик та додаткової інформації експериментів у MLFlow. 
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Рисунок 4.1 – Користувальницький інтерфейс MLflow 

 

 

Рисунок 4.2 –  Відображення параметрів експеримента у MLFlow 
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Рисунок 4.3 – Відображення метрик експеримента у MLFlow 

 

 

 

Рисунок 4.4 – Відображення додаткової інформації експеримента у MLFlow 
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4.3 Інтеграція пайплайну в інтерфейс SAAS платформи 

 

Інтерфейс був розроблений таким чином, щоб користувач мав змогу детально 

налаштувати тренування моделей відповідно до власних задач. Також, йому 

надається можливість детально проаналізувати результати кожного етапу роботи 

пайплайну. 

Отож, воркфлоу запуску AutoML пайплайну наступний. По-перше 

користувач повинен завантажити власний тренувальний датасет із молекулами. На 

рисунку 4.5 зображено сторінку завантаження користувачем власного 

тренувального датасету. 

 

 

Рисунок 4.5 – Сторінка завантаження користувачем власного тренувального 

датасету 

 

Після того, як сервер прийняв завантажений користувачем тренувальний 

датасет, йому надається можливість переглянути молекули, що містяться у ньому. 

Це важливий етап верифікації користувачем правильності завантажених даних. Тут 
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користувач повинен обрати колонку, яка буде використана в якості таргет змінної, 

передбачати значення якої і буде задачею моделей в AutoML пайплайні. На 

рисунку 4.6 зображено сторінку візуалізації завантаженого користувачем 

тренувального датасету. Додатково можна звести регресійну задачу до 

класифікаційної, якщо задати значення катофу, по якому виконувати 

дискретизацію змінної. 

 

 

Рисунок 4.6 – Сторінка візуалізації завантаженого користувачем тренувального 

датасету 

 

Наступний важливий етап – це проведення дослідницького аналізу даних –  

візуалізація статистик та розподілів різних параметрів у датасеті. На цьому етапі 

користувач може виявити залежності або проблеми, приховані у датасеті, і 

отримати важливі висновки для наступного етапу налаштування параметрів 

запуску пайплайну. На рисунку 4.7 зображено сторінка дослідницького аналізу 

даних. 
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Рисунок 4.7 – Сторінка дослідницького аналізу даних 

 

Після проведення візуалізації датасету, користувач переходить до 

налаштування параметрів тренування моделей. Інтерфейс передбачає можливість 

зручно і централізовано налаштувати усі параметри, які були описані у попередніх 

розділах. На рисунку 4.8 зображено сторінку налаштувань тренувального етапу 

пайплайну. 

Після того, як закінчився процес тренування моделі, система переводить 

користувача на сторінку аналізу результатів. Тут користувач може детально 

подивитися на різні метрики, розподіл на тренувальні і валідаційні сети, 

візуалізацію передбачень для конкретних молекул, графіки зменшення розмірності 

тощо. На рисунках 4.9 та 4.10 зображено приклади результатів. 

 

4.4 Аналіз продуктивності розробленої системи на датасетах ADME-Tox 

 

Проаналізуємо продуктивність розробленої системи на прикладі моделей 

ADME-Tox. У таблицях 4.1 та 4.2 наведено результати побудованих моделей 

бінарної класифікації та регресії відповідно. Колонка Ручне вказує на ручне 
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тренування, а колонка AutoML – на використання розробленої системи 

автоматизованого тренування моделей машинного навчання. Як видно із цих 

таблиць, у середньому система автоматизованого тренування моделей машинного 

навчання дозволяє побудувати набагато точнішу модель, яку ще й набагато легше 

проаналізувати за рахунок побудови кастомних графіків. 

 

 

Рисунок 4.8 – Сторінка налаштування тренувального етапу пайплайну 

 

Таблиця 4.1 – Результати тренування ADME-Tox моделей бінарної 

класифікації 

Task 

F1 Accuracy Precision Recall 

Ручне 
AutoM

L 
Ручне 

AutoM

L 
Ручне 

AutoM

L 
Ручне 

AutoM

L 

Bioavailability 0.685 0.730 0.701 0.698 0.741 0.672 0.638 0.800 

HIA 0.970 0.979 0.947 0.963 0.965 0.965 0.975 0.994 

P-gp inhibitors 0.892 0.890 0.890 0.887 0.924 0.926 0.863 0.856 
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Кінець таблиці 4.1 – Результати тренування ADME-Tox моделей бінарної 

класифікації 

P-gp substrates 0.800 0.830 0.800 0.834 0.803 0.855 0.797 0.806 

BBB 0.901 0.902 0.911 0.912 0.885 0.893 0.918 0.912 

AMES 0.843 0.841 0.826 0.821 0.843 0.827 0.844 0.856 

DILI 0.622 0.774 0.626 0.732 0.721 0.733 0.547 0.820 

Carcinogenicity 

ISF 
0.627 0.716 0.827 0.868 0.650 0.746 0.605 0.698 

Carcinogenicity 

OSF 
0.541 0.697 0.715 0.790 0.625 0.713 0.476 0.683 

Androgen 

antagonist 
0.907 0.924 0.942 0.954 0.905 0.946 0.908 0.903 

Androgen agonist 0.904 0.916 0.980 0.982 0.966 0.954 0.849 0.880 

Androgen 

binding 
0.921 0.936 0.906 0.924 0.932 0.949 0.910 0.924 

Estrogen 

antagonist 
0.875 0.898 0.946 0.956 0.867 0.879 0.882 0.918 

Estrogen agonist 0.749 0.747 0.944 0.944 0.826 0.814 0.687 0.690 

Estrogen binding 0.818 0.882 0.930 0.952 0.969 0.979 0.708 0.803 

hERG 0.873 0.884 0.854 0.864 0.881 0.881 0.865 0.887 

A549 0.799 0.798 0.818 0.821 0.803 0.822 0.796 0.775 

HEK293 0.780 0.774 0.908 0.905 0.806 0.797 0.757 0.752 

MCF7 0.778 0.778 0.803 0.808 0.773 0.790 0.784 0.767 

Aromatase 0.880 0.891 0.947 0.951 0.875 0.875 0.885 0.907 
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Таблиця 4.2 – Результати тренування ADME-Tox моделей регресії 

Task 
𝑅2 MSE MAE 

Ручне AutoML Ручне AutoML Ручне AutoML 

Caco-2 0.693 0.741 0.199 0.152 0.371 0.322 

PPB 0.725 0.662 287.093 352.117 12.307 13.560  

VD 0.487 0.495 1.092 1.067 0.809 0.798  

Plasma Clearance 0.240 0.330 1.564 1.325 0.938 0.873  

Renal Clearance 0.352 0.450 3.982 3.534 1.387 1.241  

Acute 0.457 0.525 2.037 1.779 1.068 1.010  

 

 

Рисунок 4.9 – Приклад результатів (метрики та графік лосів) 
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Рисунок 4.10 – Приклад результатів (розподіл цільової змінної та признаків) 

 

4.4.1 Детальний аналіз бінарної класифікації (на прикладі BBB) 

 

Проведемо детальний аналіз однієї моделі бінарної класифікації, а саме – 

BBB (ГЕБ). 

Гематоенцефалічний бар'єр (ГЕБ або BBB) служить як регулятор та захисний 

механізм для центральної нервової системи (ЦНС), забезпечуючи необхідний 

гомеостаз та захищаючи її від токсинів, патогенів та інших шкідливих речовин. 

Однак деякі молекули ліків, за оцінками, можуть проникати через цей бар'єр, щоб 

досягти своєї мети. Тому оцінка проникності ГЕБ відіграє важливу роль у процесі 

розробки та відкриття нових лікарських засобів. 
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Побудована модель бінарної класифікації машинного навчання передбачає 

ймовірність проникності BBB. На рисунку 4.11 зображено гістограму розподілу 

таргет (цільової) змінної, значення якої ми прагнемо передбачати за допомогою 

натренованої моделі. 

На рисунку 4.12 зображено зменшення розмірності признаків за допомогою 

PCA (Principal Component Analysis) методу, який довзоляє найбільш інформативно 

перевести признаки із N-вимірного у виміри, які можна проаналізувати людським 

оком. Для МЛ-задачі такі графіки є надзвичайно інформативними, оскільки можуть 

одразу ж продемонструвати нам лінійну або будь-яку іншу залежність для таргет 

змінної. І якщо така залежність є, то ми можемо бути впевнені, що можна 

побудувати модель, яка передбачатиме значення цієї таргет змінної із доволі 

високою точністю. 

 

 

Рисунок 4.11 – Розподіл цільової змінної для BBB 
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Рисунок 4.12 – Зменшення розмірності признаків у 2D простір для BBB 

 

На рисунку 4.13 зображено графік втрат (або лосів) у залежності від номеру 

епохи для багатошарового перцептрона. На рисунках 4.14 та 4.15 зображено 

графіки 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 та 𝐹1 у залежності від номеру епохи. 

На рисунку 4.16 зображено матрицю невідповідностей. За допомогою цієї 

матриці можна дуже легко встановити реальний перформанс моделі без додаткових 

метрик, аналізуючи кількість хибно передбачених семплів. Зокрема, для моделі 

BBB можна зробити висновок, що модель працює доволі непогано, оскільки к-сть 

хибно передбачених семплів класів 0 та 1 є невеликою. 

 

4.4.2 Детальний аналіз регресії (на прикладі Caco-2) 

 

Проведемо детальний аналіз однієї моделі регресії, а саме – Caco-2. 

Клітинна лінія Caco-2 широко використовується як модель епітелію 

кишечника людини для оцінки проникності лікарських засобів in vivo, оскільки 

вона має схожість у морфологічних та функціональних характеристиках з 

ентероцитами людини.  
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Рисунок 4.13 – Залежність втрат від номеру епохи для BBB. Синім зображено 

втрати для тренувального набору даних, червоним – для тестового 

 

 

Рисунок 4.14 – Залежність 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 від номеру епохи для BBB. Синім зображено 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 для тренувального набору даних, червоним – для тестового 
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Рисунок 4.15 – Залежність 𝐹1 від номеру епохи для BBB. Синім зображено 𝐹1 для 

тренувального набору даних, червоним – для тестового 

 

 

Рисунок 4.16 – Матриця невідповідностей для BBB 
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Побудована модель регресії машинного навчання передбачає проникність 

через кишечник людини Caco-2. На рисунку 4.17 зображено гістограму розподілу 

таргет (цільової) змінної, значення якої ми прагнемо передбачати за допомогою 

натренованої моделі. 

На рисунку 4.18 зображено зменшення розмірності признаків за допомогою 

PCA методу. 

 

 

Рисунок 4.17 – Розподіл цільової змінної для Caco-2 

 

На рисунку 4.19 зображено залежність між реальними й передбаченими 

значеннями. Такий графік дозволяє нам оцінити наскільки точними є передбачення 

моделі: чим ближча хмарка точок до прямої x=y, тим точніші є передбачення 

моделі. Проаналізувавши цей графік, можна зробити висновок, що наша модель 

регресії видає доволі точні передбачення Caco-2. 
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Рисунок 4.18 – Зменшення розмірності признаків у 2D простір для Caco-2 

 

 

Рисунок 4.19 – Залежність між реальними й передбаченими значеннями для Caco-

2. Червоним показано пряму x=y 
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4.5 Висновки 

 

У даному розділі було описано SAAS платформу для розробки ліків. Також 

було проаналізовано експерименти засобами MLFlow і інтегровано AutoML 

пайплайн в інтерфейс SAAS платформи. Розділ завершується аналізом 

продуктивності розробленої системи на датасетах ADME-Tox, а саме BBB для 

бінарної класифікації та Caco-2 для регресії. 
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ВИСНОВКИ 

 

На основі проведених досліджень розроблено архітектуру і компоненти 

програмного забезпечення, яке інтегровано в існуючу SAAS платформу з розробки 

ліків. 

Практична значимість отриманих результатів полягає у можливості 

автоматичного тренування моделей машинного навчання на молекулярних 

датасетах і подальшого їх використання у SAAS платформі.    

У першому розділі було проведено детальний огляд ключових складових, 

необхідних для AutoML пайплайну. Проаналізовано та порівняно різноманітні 

технології, що можуть бути використані для реалізації кожного елемента 

пайплайну. Окрім того, розглянуто різні методи представлення біологічних даних, 

придатних для використання у машинному навчанні. Розділ завершується 

формулюванням завдання та вибором відповідних технологій, що обґрунтовано на 

основі проведеного аналізу. 

У другому розділі було проведено детальний огляд математичної моделі 

алгоритму вибору найкращих ознак, серед яких можна виділити фільтраційні, 

обгорткові та вбудовані методи. Також було наведено формулювання основних 

алгоритмів машинного навчання: лінійної та логістичної регресій, дерева рішень, 

випадкового лісу, одно- та багатошарових перцептронів, графової нейронної 

мережі, техніки машин опорних векторів (SVM) та підсилення градієнтного 

бустингу (XGBoost). Було розглянуто математичний опис процесу баєсівської 

оптимізації для тюнінгу гіперпараметрів моделі. Розділ завершується описом 

основних метрик для оцінки моделей бінарної класифікації та регресії. 

У третьому розділі було досліджено вибір технологій для реалізації 

компонентів системи автоматизованого тренування та моніторингу моделей 

машинного навчання. Також було налаштовано роботу та взаємозв’язки 

компонентів системи і проведено тестування On-Premise провайдерів для побудови 

SAAS платформи. Розділ завершується описом On-Premise версії AutoML 

пайплайну за допомогою оркестратора AirFlow. 
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У четвертому розділі було описано SAAS платформу для розробки ліків. 

Також було проаналізовано експерименти засобами MLFlow і інтегровано AutoML 

пайплайн в інтерфейс SAAS платформи. Розділ завершується аналізом 

продуктивності розробленої системи на датасетах ADME-Tox, а саме BBB для 

бінарної класифікації та Caco-2 для регресії. 
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ДОДАТОК А 

(обов’язковий) 

ЛІСТИНГ ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

 

Модуль «Реалізація пайплайну для On-Premise деплойменту за допомогою 

оркестратора Airflow». 

 

from datetime import timedelta 

 

# The DAG object; we'll need this to instantiate a DAG 

from airflow import DAG 

 

# Operators; we need this to operate! 

from airflow.operators.dummy import DummyOperator 

from airflow.operators.bash import BashOperator 

from airflow.operators.python import PythonOperator 

from airflow.providers.docker.operators.docker import DockerOperator 

from airflow.utils.dates import days_ago 

from airflow.models import Variable 

 

default_args = { 

    'owner': 'admin', 

    'depends_on_past': False, 

    'email_on_failure': False, 

    'email_on_retry': False, 

    'retries': 0, 

    'retry_delay': timedelta(minutes=5), 

 

} 

with DAG( 

        'AutoML_pipeline_base_receptor_1_5', 

        default_args=default_args, 

        description='A simple tutorial DAG', 

        start_date=days_ago(0), 
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        tags=['example'], 

        render_template_as_native_obj=True, 

) as dag: 

    init_mlflow_experiment = DockerOperator( 

        task_id='init_mlflow_experiment', 

        

image='amazonaws.com/pipelines/general_blocks/init_mlflow_experiment

:latest', 

        auto_remove=True, 

     queue='automl_1_5', 

        environment={ 

            'MLFLOW_DB_URL': '{{ dag_run.conf.MLFLOW_DB_URL }}', 

            'MLFLOW_BUCKET': '{{ dag_run.conf.MLFLOW_BUCKET }}', 

            'EXPERIMENT_NAME': '{{ dag_run.conf.EXPERIMENT_NAME }}', 

            'RUN_NAME': '{{ dag_run.conf.RUN_NAME }}' 

        } 

    ) 

 

    generate_descriptors = DockerOperator( 

        task_id='generate_descriptors', 

        

image='amazonaws.com/pipelines/automl/generate_descriptors:latest', 

        auto_remove=True, 

        retries=3, 

     queue='automl_1_5', 

        environment={ 

            'EXPERIMENT_NAME': '{{ dag_run.conf.EXPERIMENT_NAME }}', 

            'RUN_NAME': '{{ dag_run.conf.RUN_NAME }}', 

            'DATASETS_BUCKET': '{{ dag_run.conf.DATASETS_BUCKET }}', 

            'DATASET_FOLDER': '{{ dag_run.conf.DATASET_FOLDER }}', 

            'DATASET_FILE': '{{ dag_run.conf.DATASET_FILE }}', 

            'DESCRIPTORS_FILE': '{{ dag_run.conf.DESCRIPTORS_FILE 

}}', 

            'DESCRIPTORS_TYPES': '{{ dag_run.conf.DESCRIPTORS_TYPES 

}}', 
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            'MLFLOW_DB_URL': '{{ dag_run.conf.MLFLOW_DB_URL }}', 

                     } 

    ) 

 

    select_descriptors = DockerOperator( 

        task_id='select_descriptors', 

        

image='amazonaws.com/pipelines/automl/select_descriptors:latest', 

        auto_remove=True, 

        retries=3, 

     queue='automl_1_5', 

        environment={ 

            'EXPERIMENT_NAME': '{{ dag_run.conf.EXPERIMENT_NAME }}', 

            'RUN_NAME': '{{ dag_run.conf.RUN_NAME }}', 

            'DATASETS_BUCKET': '{{ dag_run.conf.DATASETS_BUCKET }}', 

            'DATASET_FOLDER': '{{ dag_run.conf.DATASET_FOLDER }}', 

            'DESCRIPTORS_FILE': '{{ dag_run.conf.DESCRIPTORS_FILE 

}}', 

            'TARGET_FILE': '{{ dag_run.conf.TARGET_FILE }}', 

            'SELECTED_DESCRIPTORS_FILE': '{{ 

dag_run.conf.SELECTED_DESCRIPTORS_FILE }}', 

            'MLFLOW_DB_URL': '{{ dag_run.conf.MLFLOW_DB_URL }}', 

        } 

    ) 

 

    automl_base_task_list = [DockerOperator( 

        task_id=f'automl_base_{i}', 

        image='amazonaws.com/pipelines/automl/automl:latest', 

        auto_remove=True, 

        retries=3, 

     queue='automl_1_5', 

        environment={ 

            'EXPERIMENT_NAME': '{{ dag_run.conf.EXPERIMENT_NAME }}', 

            'RUN_NAME': '{{ dag_run.conf.RUN_NAME }}', 

            'DATASETS_BUCKET': '{{ dag_run.conf.DATASETS_BUCKET }}', 
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            'DATASET_FOLDER': '{{ dag_run.conf.DATASET_FOLDER }}', 

            'DESCRIPTORS_FILE': '{{ dag_run.conf.DESCRIPTORS_FILE 

}}', 

            'SELECTED_DESCRIPTORS_FILE': '{{ 

dag_run.conf.SELECTED_DESCRIPTORS_FILE }}', 

            'TARGET_FILE': '{{ dag_run.conf.TARGET_FILE }}', 

            'PROBLEM_TYPE': '{{ dag_run.conf.PROBLEM_TYPE }}', 

            'MODEL_FAMILIES': '{{ dag_run.conf.MODEL_FAMILIES }}', 

            'OPTIMIZATION_METRIC': '{{ 

dag_run.conf.OPTIMIZATION_METRIC }}', 

            "SCORE_THRESHOLD": "{{ dag_run.conf.SCORE_THRESHOLD }}", 

            'TIMEOUT_BASE': '{{ dag_run.conf.TIMEOUT_BASE }}', 

            'TIMEOUT_META': '{{ dag_run.conf.TIMEOUT_META }}', 

            'LEVEL': 'base', 

            'OPTUNA_DB_URL': '{{ dag_run.conf.OPTUNA_DB_URL }}', 

        } 

    ) for i in range(1, int(Variable.get('N_workers')) + 1)] 

 

      log_automl_to_mlflow = DockerOperator( 

        task_id='log_automl_to_mlflow', 

        

image='amazonaws.com/pipelines/automl/log_automl_to_mlflow:latest', 

        auto_remove=True, 

        retries=3, 

     queue='automl_1_5', 

        environment={ 

            'EXPERIMENT_NAME': '{{ dag_run.conf.EXPERIMENT_NAME }}', 

            'RUN_NAME': '{{ dag_run.conf.RUN_NAME }}', 

            'MLFLOW_BUCKET': '{{ dag_run.conf.MLFLOW_BUCKET }}', 

            'DATASETS_BUCKET': '{{ dag_run.conf.DATASETS_BUCKET }}', 

            'DATASET_FOLDER': '{{ dag_run.conf.DATASET_FOLDER }}', 

            'DESCRIPTORS_FILE': '{{ dag_run.conf.DESCRIPTORS_FILE 

}}', 

            'SELECTED_DESCRIPTORS_FILE': '{{ 

dag_run.conf.SELECTED_DESCRIPTORS_FILE }}', 
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            'TARGET_FILE': '{{ dag_run.conf.TARGET_FILE }}', 

            'PROBLEM_TYPE': '{{ dag_run.conf.PROBLEM_TYPE }}', 

            'MODEL_FAMILIES': '{{ dag_run.conf.MODEL_FAMILIES }}', 

            'OPTIMIZATION_METRIC': '{{ 

dag_run.conf.OPTIMIZATION_METRIC }}', 

            "SCORE_THRESHOLD": "{{ dag_run.conf.SCORE_THRESHOLD }}", 

            'OPTUNA_DB_URL': '{{ dag_run.conf.OPTUNA_DB_URL }}', 

            'MLFLOW_DB_URL': '{{ dag_run.conf.MLFLOW_DB_URL }}', 

        } 

    ) 

 

    init_mlflow_experiment >> generate_descriptors 

 

    generate_descriptors >> select_descriptors 

 

    [select_descriptors >> t3_i for t3_i in automl_base_task_list] 

 

    [t3_i >> log_automl_to_mlflow for t3_i in automl_base_task_list] 
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ДОДАТОК Б 

(обов’язковий) 

КОПІЯ ПУБЛІКАЦІЇ У ФАХОВОМУ НАУКОВОМУ ВИДАННІ 
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ДОДАТОК В
(обов’язковий)

ПРЕЗЕНТАЦІЯ ДО ПОЯСНЮВАЛЬНОЇ ЗАПИСКИ
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