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 Введение
Построение математических моделей в насто-

ящее время является распространенной задачей, 
с которой сталкиваются исследователи в различ-
ных областях. Такая ситуация вызвана значитель-
ным интересом к методам машинного обучения. 
Создание искусственного разума пока не пред-
ставляется возможным, однако системы, в той 
или иной мере имитирующие «разумное» поведе-
ние, получили широкое распространение, темпы 

которого продолжают возрастать; требуется ре-
шать все более трудные задачи. Последний факт 
значит, что сложность математических моделей, 
лежащих в основе создаваемых «интеллекту-
альных» продуктов, также увеличивается. Одна 
из характеристик сложности модели – число ее 
гиперпараметров [10]. «Ручной» подбор опти-
мальной конфигурации малоэффективен [9]. Су-
ществует две группы методов для автоматизации 
указанного процесса: полный и ограниченный 
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Автоматизация процессов обработки данных является важным направлением в области информационных техно-
логий. Основное внимание исследователей, как правило, сосредоточено на обучении интеллектуальных систем. 
Одним из ключевых аспектов упомянутого процесса является подбор гиперпараметров моделей. В работе рас-
смотрен комбинированный метод настройки гиперпараметров классификационной математической модели. Он 
совмещает в себе возможности двух известных подходов: полного и ограниченного переборов. Сначала для по-
иска предварительной оценки максимума значения метрики качества модели применяется первый из них. Далее 
посредством второго создается окончательная оценка достижимого качества и формируется список сочетаний 
значений гиперпараметров, максимизирующих эффективность классификатора. Проверка метода осуществлена 
посредством авторского программного обеспечения, созданного с применением алгоритма стохастического гра-
диентного спуска. Полученные результаты свидетельствуют об эффективности предложенного метода.
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перебор. Каждый из них обладает определенны-
ми достоинствами и недостатками.

Существуют реализации как методов первой 
группы (например, «Grid Search», GS) [2], так и 
второй (например, «Randomized Search», RS) [3]. 
Кроме этого, разработаны альтернативные реше-
ния (например, «Helena4»).

Алгоритм «Grid Search» получил свое назва-
ние из-за способа, которым выполняется обход 
пространства поиска. Создается «сетка» (grid) 
доступных значений для каждого гиперпараме-
тра и затем перебираются их комбинации. Таким 
образом, исследуются все участки сетки в поис-
ках оптимального сочетания.

GS гарантирует обнаружение такого сочетания 
значений, которое в заданных условиях будет мак-
симизировать качество математической модели. К 
недостаткам относится низкая скорость работы.

RS, в отличие от GS, выбирает случайные 
комбинации на каждой итерации, что позволяет 
заметно снизить время, затрачиваемое на поиск 
решения, но ценой возможности появления силь-
ной корреляции между качеством получаемых 
результатов и числом итераций.

Основная идея алгоритма «Helena4» состоит 
в поэтапном уменьшении объема пространства, в 
котором осуществляется поиск максимума функ-
ции. При этом уменьшение объема пространства 
осуществляется не за счет уменьшения количества 
измерений, а посредством сокращения диапазона, 
в котором ищется максимум. Этот диапазон сокра-
щается по каждому измерению. С течением време-
ни объем пространства, на котором алгоритм ищет 
максимум, сводится к небольшой величине, в ко-
тором и находится максимум функции [1].

Достоинства: достаточно высокое качество 
получаемых результатов (со слов автора). Недо-
статки: сложность алгоритма.

Предлагаемый метод
Общий недостаток перечисленных алгорит-

мов заключается в том, что они осуществляют 
поиск одного сочетания значений гиперпараме-
тров, максимизирующего качество модели, но 
таковых может быть более одного.

Определенные значения некоторого гипер-
параметра могут по-разному влиять на скорость 
построения модели (при сохранении максималь-
ного качества последней). Таким образом, поя-
вится возможность выбрать вариант, удовлетво-
ряющий паре критериев: qlt → max, t → min, а не 
только первому (qlt – качество модели, t – время 
ее формирования). Например, гиперпараметр h1 
может принимать два значения: «1» и «2». Пусть 

максимальные значения метрики качества (ве-
роятность правильного распознавания объекта), 
формируемые на основе h1 моделей, будут рав-
ными: 

1 11 2h hm m= == , а время, затрачиваемое на об-
учение, – нет: 

1 11 2h ht t= == . Вывод очевиден: необ-
ходимо использовать значение «2».

Предлагаемый метод позволяет достаточно 
быстро найти часть подобных сочетаний, по-
скольку использует сочетание GS и RS.

Также присутствует возможность задания чис-
ла повторных прогонов для одного набора значе-
ний гиперпараметров, следствием чего является 
повышение вероятности формирования более 
качественной оценки создаваемых моделей. Для 
некоторых алгоритмов доступна рандомизация 
начальных значений генератора случайных чи-
сел. То есть в этом случае каждый новый прогон 
для фиксированного набора параметров будет 
порождать отличные модели. Указанное решение 
призвано снизить вероятность переобучения.

Обобщенно работу метода можно описать сле-
дующим образом:

1. Выбрать гиперпараметр (h*) категориального 
типа, который имеет наибольшую вариативность 
значений, то есть: * arg max( ) ( )h h H V h= ∈ ⋅

 , где 
H – множество гиперпараметров категориально-
го типа, V(h) – функция, возвращающая вариа-
тивность значений гиперпараметра h.

2. Выбрать одно из значений h* и зафиксиро-
вать его. На остальные h такие ограничения не 
накладываются.

3. Выполнить GS в указанных в п. 2 рамках. 
При необходимости, если получено низкое значе-
ние mGS (это решение принимает пользователь), 
возможно повторение прогона для другого зна-
чения h*. Число повторных прогонов желательно 
установить равным единице или несколько пре-
вышающим данный порог.

4. Выполнить RS для всей сетки (без ограни-
чений п. 1). Число повторных прогонов желатель-
но установить превышающим единицу (задается 
пользователем, исходя из доступных времени / 
вычислительных ресурсов). Число итераций RS 
выбирается много меньшим числа итераций из 
п. 1. Возможно потребуется более одного выпол-
нения п. 4.

5. Критерий останова сформулирован так:
:Ä ÄN N N∃ ∀ ≥ , RS GSm m≥ ,

где NД – достаточное число сочетаний (опреде-
ляется пользователем), N – общее число сочета-
ний, mGS и mRS – максимальные значения метрик 
качества для моделей, полученных при помощи 
GS и RS.
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Программная реализация предложен-
ного метода
Для демонстрации возможностей предложен-

ного метода было создано программное обеспе-
чение (ПО) на Python. Графический интерфейс 
представлен на рисунке 1. Использовались гото-
вые реализации GS и RS (библиотека scikit-learn) 
[6]. Интерфейс описан в таблице 1.
Таблица 1. Элементы интерфейса ПО

Элемент Описание
Параметры для GS и RS

Число циклов 
проверок

Число повторных прогонов 
для одного набора значений 

гиперпараметров

Степень 
логирования

Уровень детализации 
сообщений, выводимых 

по ходу процесса подбора 
параметров

Число блоков Число блоков (folds) 
перекрестной проверки

Предобработка Размер кэша заданий для 
процессора

Число сочетаний Число итераций для RS
Основное меню

Загрузить данные 
(с обработкой / без 

обработки)

Входные данные могут быть 
загружены «как есть» или с 

дополнительной обработкой, 
заключающейся в кодировке 

строковых значений 
переменных

Загрузить 
настройки

Загрузка диапазонов 
значений гиперпараметров из 

конфигурационного файла
Автонастройка Применение GS или RS (r)

В работе для формирования математических 
моделей используется алгоритм стохастическо-
го градиентного спуска [4]. Конфигурационный 
файл содержит соответствующие гиперпараме-
тры [5] и диапазоны их значений. Пример указан-
ной информации представлен в таблице 2.

Также предусмотрена возможность настрой-
ки размера очереди заданий для процессора, что 
способствует более полному использованию ре-
сурсов компьютера.

Кроме этого, в ПО реализована предобработ-
ка входных данных (нормализация к интервалу  
[0, 1]) [8].

Алгоритм работы с созданным ПО:
1. Отредактировать конфигурационный файл 

(или создать его в случае отсутствия).
2. Запустить ПО.
3. Задать требуемые настройки GS.
4. Загрузить данные (одним из двух доступ-

ных способов).

5. Загрузить настройки.
6. Выполнить поиск посредством GS.
7. Выполнить поиск посредством RS.
Результаты выполнения п. 6 выводятся в кон-

соль.
Таблица 2. Содержимое конфигурационного файла 
(пример)

Гиперпараметр Значение

loss

hinge, log_loss, modified_huber, 
squared_hinge, perceptron, 

squared_error, huber, epsilon_
insensitive, squared_epsilon_

insensitive
penalty l2, l1, elasticnet, None
alpha 0.0001

l1_ratio 0.15
fit_intercept True, False

max_iter 1000
tol 0.001, None

shuffle True, False
verbose 0
epsilon 0.1
n_jobs -1

random_state 10

learning_rate optimal, constant, invscaling, 
adaptive

eta0 0.00001
power_t 0.5

early_stopping False, True
validation_fraction 0.1
n_iter_no_change 5

class_weight balanced, None
warm_start False, True

average False, True

После каждого выполнения п. 7 автомати-
чески формируется файл, в строках которого 
содержатся значения параметров каждой итера-
ции, а также лучшее значение метрики качества 
для каждого сочетания. Изучив данный массив 
информации, пользователь получит перечень 
наборов значений гиперпараметров, способных 
порождать модели максимального качества (или 
близким к нему).

Исследование возможностей разрабо-
танного ПО
Была проведена серия экспериментов, направ-

ленная на демонстрацию возможностей предла-
гаемого метода. В ее ходе производилось тести-
рование ПО при различных настройках. Ниже 
приведено краткое описание каждого экспери-
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мента и его входные данные. Результаты, полу-
ченные в ходе экспериментов, представлены в 
таблице 3.

Использовался модифицированный датасет 
(было исключено поле «time») из [7].

Эксперимент № 1. Заключался в выполнении 
пп. 1–3 обобщенного описания работы метода.

h* = «loss», h*(loss) = «hinge». Остальные на-
стройки соответствуют данным в таблице 2 и ри-
сунок 1 (секция «Параметры Grid Search»).

Эксперимент № 2. Заключался в выполнении 
пп. 4–5 обобщенного описания работы метода.

Число циклов проверок RS, шт.: 50. Осталь-
ные настройки соответствуют данным в таблица 

Рисунок 1. Главное окно ПО

Рисунок 2. Основное меню ПО
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2 и рисунок 1 (секция «Параметры Randomized 
Search»).

Во втором эксперименте были получены вы-
сокие результаты. Имея такой «запас прочности», 
попытаемся оценить, как скажется на качестве 
моделей ограничение диапазонов значений ги-
перпараметров.

Эксперимент № 3. Проверим, как повлияет 
на качество снижение значения гиперпараметра 
«maxiter» (максимальное количество итераций) c 
«1000» до «100»? Все остальные настройки экви-
валентны № 2.

Эксперимент № 4. Проверим, как повлияет 
на качество снижение значения гиперпараме-
тра «maxiter» c «1000» до «100» и выключение 
«фиксированной» рандомизации (random_state = 
«None»)? Все остальные настройки эквивалент-
ны № 2.

Эксперимент № 5. Проверим, как повлияет 
на качество снижение значения гиперпараме-
тра «maxiter» c «1000» до «100», выключение 
«фиксированной» рандомизации (random_state = 
«None») и уменьшение числа сочетаний до семи?

Эксперимент № 6. Проверим, как повлияет 
на качество снижение значения гиперпараме-
тра «maxiter» c «1000» до «100», выключение 
«фиксированной» рандомизации (random_state = 
«None») и уменьшение числа сочетаний до пяти?
Таблица 3. Результаты экспериментов

Номер 
эксперимента

Результат
Метрика 
качества 

(МК)

Значение 
МК

Число сочета-
ний с опреде-

ленной МК, шт.
1 МКGS 0,938 1

2 МКRS
0,938 49
0,685 1

3 МКRS

0,938 49
0,763 1

4 МКRS 0,938 50

5 МКRS

0,938 48
0,880

1
0,826

6 МКRS

0,938 47
0,702

10,616
0,588

Вывод
Из полученных результатов следует, что ме-

тод продемонстрировал достаточную высокую 
эффективность: доля обнаруженных сочетаний с 
максимальным значением метрики качества коле-

блется около единицы, даже при принудительном 
снижении требований к качеству получаемых мо-
делей. Следовательно, представляется оправдан-
ным сделать вывод о возможности практического 
применения предложенного авторами метода при 
решении реальных задач, связанных с разработ-
кой интеллектуальных систем.
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ресурсов и снижение издержек. Путем анализа и 
оптимизации всех этапов строительного процесса 
можно достичь оптимального сочетания стоимо-
сти работ, соблюдения установленных сроков и 
обеспечения высокого уровня качества [5, 14].

Обеспечение материально-техническими ре-
сурсами в области метростроительства является 
ключевым фактором, напрямую влияющим на 
успешность внедрения таких сложных инфра-
структурных задач. Задержки в поставке необхо-
димых строительных материалов, оборудования 
и техники могут привести к непредвиденному 

Введение
В современных условиях сложной экономи-

ческой ситуации, роста стоимости строительных 
материалов и введения ограничительных мер 
повышается значимость оптимизации процес-
сов строительства. Оптимизация строительных 
проектов в организациях играет ключевую роль в 
достижении баланса между важнейшими аспек-
тами, такими как стоимость, соблюдение графика 
и обеспечение высокого качества.
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ПРОГРАММНАЯ ОПТИМИЗАЦИЯ ПРОЦЕССА РАСПРЕДЕЛЕНИЯ РЕСУРСОВ 

В МЕТРОСТРОИТЕЛЬНОЙ ОРГАНИЗАЦИИ: АНАЛИЗ ЭФФЕКТИВНОСТИ 
СУЩЕСТВУЮЩИХ МЕТОДОВ

Собин А.Е.
Московский финансово-юридический университет, Москва, РФ

E-mail: view7goog757@gmail.com
В настоящей статье рассматриваются цели оптимального распределения ресурсов в строительных организациях 
метрополитена, включая повышение эффективности работ, сокращение продолжительности проекта и миними-
зацию затрат. Рассматриваются основные методы оптимизации, такие как математическое моделирование, анализ 
критического пути, использование сетевых графов и другие. Автором изучается роль программного обеспечения 
для управления проектами в обеспечении комплексного контроля над планированием, ресурсами и исполнением. 
Кроме того, в статье подчеркивается важность использования языка программирования Python и его библиотек, 
таких как Pandas, Scikit-learn и Matplotlib, для анализа и оптимизации распределения ресурсов в метростроении. 
Приведен конкретный пример программной реализации анализа рисков, связанных с задержками поставок в ме-
тростроительстве, с использованием языка программирования Python и его ключевых библиотек. Использова-
лись Pandas для обработки и анализа данных, NumPy для выполнения сложных математических расчетов, а также 
Matplotlib для наглядной визуализации полученных результатов.
Ключевые слова: ресурсы, оптимизация, методы оптимизации, метростроительные организации, 
эффективность, затраты 
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