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Введение
AutoML прошёл путь от традиционных инструментов, таких как AutoGluon [1] и H2O 

[2], до агентов на основе больших языковых моделей, способных автоматизировать рабочие 
процессы с помощью естественного языка, таких как AutoKaggle [3] и AIDE [4]. Однако 
современные системы сталкиваются с проблемой эффективной интеграции 
специализированных внешних библиотек, что приводит к некорректным вызовам API и 
неэффективным пайплайнам.  

Основная часть 
Для решения проблемы эффективной интеграции внешних знаний предлагается 

AgenticML-Tools — модульный мультагентный фреймворк, использующий двухфазный 
цикл "Think-Act" и унифицированную архитектуру для интеграции знаний. Analyst 
отвечает за исследование структуры данных и разведочный анализ. Researcher выполняет 
глубокий поиск подходящих библиотек через механизм Deep Research и формирует отчет с 
примерами использования. Manager на основе полученных отчетов создает детальный план 
решения и спецификацию для кодера. Coder реализует план через итеративную генерацию 
и выполнение кода с оптимизацией параметров. Debugger изолированно перехватывает и 
исправляет ошибки, не влияя на основной механизм решения задачи. 

Ключевая особенность системы — шесть механизмов интеграции знаний о внешних 
инструментах. Self-RAG по коду использует векторный поиск с самопроверкой 
релевантности и детекцией галлюцинаций. GraphRAG по коду на базе фреймворка Cognee 
[5] комбинирует векторный поиск с графами знаний, сохраняя структурные связи. Deep
Search Agent реализует ReAcT-агента с древовидным мышлением для рекурсивного сбора
информации и отдельным субагентом для суммаризации длинных текстов.
Шаблоны описывают типовые паттерны применения целевых библиотек. LLM-
генерируемая документация описывает использование доступных функций и параметров.
Программируемый API алгоритмически извлекает документацию на базе исходного кода,
предоставляя примеры использования с ранжированием по приоритету.

Выводы 
Эксперименты на 12 задачах показали, что мультиагентное планирование критически 

важно для работы со специализированными библиотеками, а разные методы интеграции 
эффективны для разных типов задач: Self-RAG — для задач, требующих точного знания 
API; шаблоны — для структурированных постановок; веб-поиск — для отладки. 
Абляционный анализ не выявил преимущества специализированных кодовых моделей 
перед универсальными, что указывает на приоритет широты знаний над узкой 
оптимизацией. Мультиагентная архитектура также позволила успешно применять модели 
с ограничениями контекста, в то время как прочие конфигурации терпели неудачу. 

Модульность AgenticML-Tools обеспечивает лёгкое расширение новыми 
инструментами и стратегиями интеграции. Ограничения связаны с зависимостью от 
качества документации и необходимостью ручного создания шаблонов. Дальнейшие 
направления включают поддержку мультимодальных задач, автоматическую генерацию 
шаблонов и адаптивный выбор стратегий под специфику задачи. 
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