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The paper discusses the problem of finding the best combination of hyperparameters of machine
learning and artificial intelligence methods. In many cases, the efficiency (in a given metric) of the
resulting solution for different values of hyperparameters can be quite different. In such problems, a
significant issue is the potential for incorrect operation of the investigated artificial intelligence and
machine learning methods within certain (a priori unknown) subregions of the hyperparameters search
domain. Furthermore, the computational complexity of tuning makes manual or exhaustive search
inappropriate. These characteristics have required the development of various intelligent automatic
hyperparameter optimization methods. From a mathematical point of view, such a task can be re-
presented as the problem of finding a global minimum of a function, given in the form of a “black
box” and computable only in some part of the search domain. In this case, each computation of
the objective function value at some point of the feasible domain may require significant computing
resources. The objective function is assumed to satisfy the Lipschitz condition. The existence of
subdomains where the objective function is undefined can be interpreted as the existence of some
hidden, a priori unknown constraints of the problem. The authors propose an approach to solving
this type of problem, which is an extension of the information-statistical global search algorithm
(GSA) and takes into account the presence of undefined values of the objective function at some
points. The algorithm partitions the search space with trial points and evaluates the characteristics
of subregions based on the objective function values computed at their boundaries. If the function
value at a point is unknown, the algorithm employs an estimate for this value, considering the size
of the subregion under investigation. To minimize the number of redundant trials in subdomains
where the function is not defined, the method parameter 𝛼 was used that regulates the number of
trial points in regions of non-computability. The solution of multidimensional problems implemented
through reducing them to one-dimensional optimization problems using space-filling curves (Peano
curves). The article provides a detailed description and a flowchart of the operation of the proposed
search algorithm. The implementation of the global search algorithm for the case of a not everywhere
computable objective function (GSA-N) was based on the iOpt open source framework of intelligent
optimization methods. To carry out the experiments, a generator of test problems with hidden
constraints GKLS-HC was developed. It is based on the GKLS generator, which allows generating multi-
extremal functions with specified properties (number of minima, their regions of attraction, etc.). In the
GKLS-HC generator, these functions were spoiled by areas of non-computability in the form of ellipsoids
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(the coordinates of centers and radii were generated randomly). The experimental results presented
in the paper, obtained on a series of GKLS-HC test problems, demonstrate the reliability of global
search and the efficiency of the developed algorithm. By adjusting the parameter 𝛼, it was possible to
achieve the same performance of GSA-N operation as the basic GSA. The paper also considered the
behavior of global optimization algorithms of the scipy.optimize library when solving problems with
non-computable domains. In this study, the differential evolution and brute force methods showed
the worst results, failing to solve this type of problem at all. The DIRECT and SHGO methods,
although they solved the problems, were less effective than the developed GSA-N. Experiments were
also conducted with hyperparameter tuning problems where undefined values of the quality metric
arise. In these problems, certain hyperparameter combinations caused the method to return infinite
values for the objective function. The LinearSVC classification algorithm was successfully tuned.
GSA-N effectively solved the problem, identifying a better hyperparameter combination compared
to standard scikit-learn algorithms. A time series prediction method from the FEDOT framework was
also configured. During this experiment, GSA-N was compared to tuning algorithms from the popular
Optuna framework. GSA-N achieved comparable performance in terms of the obtained the target
metric value, significantly surpassing Optuna in solution time.

Key words: machine learning, hyperparameter tuning, global optimization, black-box
functions, partially defined functions.
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В статье рассматриваются задачи поиска наилучшего сочетания гиперпараметров методов ма-
шинного обучения и искусственного интеллекта. В таких задачах актуальной является пробле-
ма некорректной работы исследуемых методов ИИ и МО в некоторых (заранее неизвестных)
подобластях области изменения гиперпараметров. С математической точки зрения такая за-
дача может быть представлена как задача поиска глобального минимума функции, заданной в
виде «черного ящика» и не всюду определенной в области поиска. Существование подобластей,
где целевая функция является неопределенной, можно интерпретировать как наличие некото-
рых скрытых, заранее неизвестных ограничений. Предложен подход к решению такого рода
задач, который является расширением информационно-статистического алгоритма глобаль-
ного поиска и учитывает наличие неопределенных значений целевой функции в некоторых
точках. В рамках предложенного алгоритма проводится разбиение области поиска точками
испытаний и оцениваются характеристики подобластей на основе значений целевой функции,
вычисленных на их границах. В случае отсутствия информации о значениях функции в алго-
ритме используются оценка, учитывающая размер исследуемой подобласти. Для сокращения
количества испытаний в подобластях, в которых функция не определена, введен специальный
параметр метода, позволяющий регулировать число точек испытаний в области невычислимо-
сти. Изложено подробное описание и приведена схема работы модифицированного алгоритма
глобального поиска. Продемонстрированы результаты его сравнения с другими известными
алгоритмами глобальной оптимизации, полученные при проведении численных эксперимен-
тов как с тестовыми функциями, так и с модельными задачами настройки гиперпараметров,
в которых возникают неопределенные значения оптимизируемой метрики качества.

Ключевые слова: машинное обучение, настройка гиперпараметров, глобальная оптими-
зация, функции вида «черный ящик», частично определенные функции.

Введение. Â íàñòîÿùåå âðåìÿ ìåòîäû èñêóññòâåííîãî èíòåëëåêòà (ÈÈ) è ìàøèííî-
ãî îáó÷åíèÿ (ÌÎ) ïðèìåíÿþòñÿ äëÿ ðåøåíèÿ øèðîêîãî êðóãà çàäà÷. Ê èõ ÷èñëó ìîæíî
îòíåñòè ñòàâøèå óæå êëàññè÷åñêèìè çàäà÷è ðàñïîçíàâàíèÿ îáðàçîâ, êëàññèôèêàöèè, ðå-
ãðåññèè. Îäíàêî â áîëüøèíñòâå ìåòîäîâ ÈÈ è ÌÎ èìåþòñÿ ãèïåðïàðàìåòðû, îò âûáîðà
êîíêðåòíûõ çíà÷åíèé êîòîðûõ ìîæåò çàâèñåòü êà÷åñòâî (â íåêîòîðîé ìåòðèêå) ïîëó÷åííî-
ãî ðåøåíèÿ. Òîò ôàêò, ÷òî ðàçíèöà â êà÷åñòâå ïîëó÷àåìîãî ðåøåíèÿ ïðè ðàçíûõ çíà÷åíèÿõ
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ãèïåðïàðàìåòðîâ ìîæåò áûòü äîñòàòî÷íî çíà÷èòåëüíîé, ïðèâåë ê âîçíèêíîâåíèþ êëàññà
çàäà÷ íàñòðîéêè ãèïåðïàðàìåòðîâ (HPO � hyperparameter optimization). Ñ ìàòåìàòè÷å-
ñêîé òî÷êè çðåíèÿ òàêèå çàäà÷è ñîîòâåòñòâóþò çàäà÷àì ãëîáàëüíîé îïòèìèçàöèè ñ ôèê-
ñèðîâàííûìè ãðàíèöàìè èçìåíåíèÿ ïåðåìåííûõ. Ïðè ýòîì ÷àñòü ãèïåðïàðàìåòðîâ ìîæåò
áûòü êàòåãîðèàëüíîé, òî åñòü ïðèíèìàòü çíà÷åíèÿ èç íåêîòîðîãî äèñêðåòíîãî ìíîæåñòâà,
÷òî ïðèâîäèò ê íåîáõîäèìîñòè èñïîëüçîâàòü ìåòîäû îïòèìèçàöèè, ñïîñîáíûå ðåøàòü çà-
äà÷è ñ äèñêðåòíûìè ïàðàìåòðàìè.

Îñíîâíàÿ ñëîæíîñòü íàñòðîéêè ãèïåðïàðàìåòðîâ ñîñòîèò â òîì, ÷òî ïîèñê èõ îïòè-
ìàëüíîãî ñî÷åòàíèÿ òðåáóåò (äëÿ êàæäîãî âûáðàííîãî âàðèàíòà) ðåøåíèÿ èñõîäíîé çàäà-
÷è ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, à çíà÷èò, ìîæåò áûòü äîâîëüíî äëèòåëüíûì ïî âðåìåíè. Òàêèì
îáðàçîì, ëþáîé ïîäõîä áóäåò îãðàíè÷åí â ÷èñëå ñî÷åòàíèé ãèïåðïàðàìåòðîâ, êîòîðîå ìå-
òîä ãëîáàëüíîé îïòèìèçàöèè ñìîæåò ïðîâåðèòü, ïðåæäå ÷åì áóäåò èñ÷åðïàí äîñòóïíûé
âû÷èñëèòåëüíûé ðåñóðñ.

Âåñüìà ðàñïðîñòðàíåííûìè ìåòîäàìè íàñòðîéêè ïàðàìåòðîâ ÿâëÿþòñÿ ìåòàýâðèñòè-
÷åñêèå (ãåíåòè÷åñêèå, èìèòàöèîííûå è àíàëîãè÷íûå èì) àëãîðèòìû [1, 2]. Äàííûå àë-
ãîðèòìû øèðîêî ïðèìåíÿþòñÿ ïðè îòñóòñòâèè ôîðìóëüíîãî îïèñàíèÿ îïòèìèçèðóåìîé
ôóíêöèè (ôóíêöèÿ âèäà ¾÷åðíûé ÿùèê¿), ÷òî õàðàêòåðíî äëÿ ðàññìàòðèâàåìûõ çàäà÷.
Ìåòàýâðèñòè÷åñêèå àëãîðèòìû ñëàáî çàâèñÿò îò ÷èñëà ïàðàìåòðîâ çàäà÷è, èñïîëüçóþò èí-
ôîðìàöèþ ñ ïðåäûäóùèõ èòåðàöèé äëÿ âûïîëíåíèÿ òåêóùåé, îäíàêî â ñèëó çàëîæåííîé
â ìåòîäû ñëó÷àéíîñòè äàþò ãàðàíòèþ îòûñêàíèÿ ãëîáàëüíîãî îïòèìóìà òîëüêî â âåðîÿò-
íîñòíîì ñìûñëå.

Åùå îäèí ïîäõîä ê ïîèñêó ãëîáàëüíîãî îïòèìóìà � áàéåñîâñêàÿ îïòèìèçàöèÿ, òàê-
æå ïðèìåíÿåìàÿ äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷ ñ ôóíêöèÿìè âèäà ¾÷åðíûé ÿùèê¿ [3, 4]. Äëÿ ñâîåé
ðàáîòû ìåòîäû áàéåñîâñêîé îïòèìèçàöèè èñïîëüçóþò ñòîõàñòè÷åñêóþ ìîäåëü îïòèìèçè-
ðóåìîé ôóíêöèè. Ìîäåëü èòåðàöèîííî îáíîâëÿåòñÿ íà îñíîâå íàêàïëèâàåìîé â ïðîöåññå
ïîèñêà îïòèìóìà èíôîðìàöèè, ïîçâîëÿÿ íà êàæäîé î÷åðåäíîé èòåðàöèè îöåíèòü íàèáîëåå
âåðîÿòíîå ïîëîæåíèå ãëîáàëüíîãî îïòèìóìà. Ìåòîäû áàéåñîâñêîé îïòèìèçàöèè îáëàäàþò
áîëåå âûñîêîé ýôôåêòèâíîñòüþ ïî ñðàâíåíèþ ñ ìåòàýâðèñòè÷åñêèìè àëãîðèòìàìè, íî â
çíà÷èòåëüíîé ñòåïåíè ïîäâåðæåíû âëèÿíèþ ¾ïðîêëÿòèÿ ðàçìåðíîñòè¿.

Õîðîøèå ðåçóëüòàòû ïðè èñïîëüçîâàíèè ìåòîäîâ áàéåñîâñêîé îïòèìèçàöèè äîñòèãà-
þòñÿ, êîãäà öåëåâàÿ ôóíêöèÿ çàäà÷è ñîîòâåòñòâóåò îïðåäåëåííîé ñòîõàñòè÷åñêîé ìîäåëè,
íàïðèìåð, ãàóññîâñêîìó ïðîöåññó. Îäíàêî â ãëîáàëüíîé îïòèìèçàöèè ñóùåñòâóþò è èíûå
ïðåäïîëîæåíèÿ î âèäå ôóíêöèè, êîòîðûå äàþò çàìå÷àòåëüíûå ðåçóëüòàòû. Îäíèì èç òà-
êèõ äîïóùåíèé î ðåøàåìîé çàäà÷å ÿâëÿåòñÿ ïðåäïîëîæåíèå îá îãðàíè÷åííîñòè îòíîñè-
òåëüíûõ èçìåíåíèé öåëåâîé ôóíêöèè. Â ýòîì ñëó÷àå ãîâîðÿò, ÷òî ôóíêöèÿ óäîâëåòâîðÿåò
óñëîâèþ Ëèïøèöà, à ðåøàåìàÿ çàäà÷à íàçûâàåòñÿ çàäà÷åé ëèïøèöåâîé ãëîáàëüíîé îïòè-
ìèçàöèè. Äëÿ êëàññà çàäà÷ ëèïøèöåâîé ãëîáàëüíîé îïòèìèçàöèè ðàçðàáîòàí öåëûé ðÿä
ýôôåêòèâíûõ àëãîðèòìîâ [5�8], êîòîðûå ïðåâîñõîäÿò ìíîãèå äðóãèå ìåòîäû ãëîáàëüíîé
îïòèìèçàöèè [9, 10].

Â ðàññìàòðèâàåìûõ çàäà÷àõ íàñòðîéêè ãèïåðïàðàìåòðîâ àêòóàëüíîé ÿâëÿåòñÿ ïðîáëå-
ìà íåêîððåêòíîé ðàáîòû èññëåäóåìûõ àëãîðèòìîâ ÈÈ è ÌÎ â íåêîòîðûõ (çàðàíåå íåèç-
âåñòíûõ) ïîäîáëàñòÿõ îáëàñòè ïîèñêà. Ïðè ýòîì ïðîãðàììíûå ðåàëèçàöèè íàñòðàèâàåìûõ
ìåòîäîâ ìîãóò âåñòè ñåáÿ àáñîëþòíî ïî-ðàçíîìó: â ëó÷øåì ñëó÷àå èíôîðìèðóþò èññëåäî-
âàòåëÿ î òîì, ÷òî çàäà÷à íå ìîæåò áûòü ðåøåíà, â õóäøåì � âîçâðàùàþò íåäîïóñòèìîå
çíà÷åíèå (NaN, inf) â êà÷åñòâå íàéäåííîãî ðåøåíèÿ. Ïðîáëåìà âîçíèêíîâåíèÿ íåäîïóñòè-
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ìûõ êîìáèíàöèé, êîòîðàÿ íå èìååò îñîáîãî çíà÷åíèÿ â ñëó÷àå ¾ðó÷íîé¿ íàñòðîéêè, ñóùå-
ñòâåííî îñëîæíÿåò ðàáîòó ôðåéìâîðêîâ àâòîìàòè÷åñêîé íàñòðîéêè ãèïåðïàðàìåòðîâ.

Óêàçàííîå ñâîéñòâî ñ ìàòåìàòè÷åñêîé òî÷êè çðåíèÿ ìîæíî èíòåðïðåòèðîâàòü ëèáî êàê
íàëè÷èå â çàäà÷å íåêîòîðûõ ñêðûòûõ îãðàíè÷åíèé [11], ëèáî êàê íàëè÷èå íåèçâåñòíûõ
îáëàñòåé, â êîòîðûõ öåëåâàÿ ôóíêöèÿ íå ÿâëÿåòñÿ íåïðåðûâíîé [12], ëèáî êàê ÷àñòè÷-
íóþ âû÷èñëèìîñòü öåëåâîé ôóíêöèè â îáëàñòè ïîèñêà [13�15]. Â òàêîé ïîñòàíîâêå çàäà÷à
îïòèìèçàöèè ñóùåñòâåííî óñëîæíÿåòñÿ, ò. ê. îáëàñòü äîïóñòèìûõ ñî÷åòàíèé ïàðàìåòðîâ
ÿâëÿåòñÿ çàðàíåå íåîïðåäåëåííîé.

Íàñòîÿùàÿ ðàáîòà ïðîäîëæàåò ðàçâèòèå îäíîãî èç ýôôåêòèâíûõ äåòåðìèíèðîâàííûõ
ìåòîäîâ ðåøåíèÿ çàäà÷ ëèïøèöåâîé ãëîáàëüíîé îïòèìèçàöèè � èíôîðìàöèîííî-ñòàòèñ-
òè÷åñêîãî àëãîðèòìà ãëîáàëüíîãî ïîèñêà [16, 17]. Â ñòàòüå ïðèâåäåíî îïèñàíèå íîâîãî
àëãîðèòìà, àäàïòèðîâàííîãî äëÿ ðàáîòû ñ ÷àñòè÷íî îïðåäåëåííîé öåëåâîé ôóíêöèåé.
Äàííûé àëãîðèòì îñíîâàí íà ïîäõîäå, ïðåäëîæåííîì àâòîðàìè ðàíåå â [18]. Ïðîâåäåíî
èññëåäîâàíèå ïîâåäåíèÿ äðóãèõ èçâåñòíûõ àëãîðèòìîâ ïðè ðåøåíèè çàäà÷ ñ íå âñþäó âû-
÷èñëèìîé öåëåâîé ôóíêöèåé. Ïðîäåìîíñòðèðîâàíû ðåçóëüòàòû ÷èñëåííûõ ýêñïåðèìåíòîâ
êàê ñ òåñòîâûìè ôóíêöèÿìè, òàê è ñ ìîäåëüíûìè çàäà÷àìè íàñòðîéêè ãèïåðïàðàìåòðîâ,
â êîòîðûõ âîçíèêàþò íåîïðåäåëåííûå çíà÷åíèÿ öåëåâîé ôóíêöèè. À èìåííî, ïðîâåäåíà
íàñòðîéêà ãèïåðïàðàìåòðîâ ìåòîäà LinearSVC ïðè ðåøåíèè çàäà÷è êëàññèôèêàöèè íà íà-
áîðå äàííûõ Iris, à òàêæå ìåòîäà ïðåäñêàçàíèÿ çíà÷åíèé âðåìåííîãî ðÿäà äëÿ äàòàñåòà
monthly beer production ñ ïëàòôîðìû Kaggle.

1. Постановка задачи настройки гиперпараметров. Â îáùåì âèäå çàäà÷à íà-
ñòðîéêè ãèïåðïàðàìåòðîâ (êîòîðîé ñîîòâåòñòâóåò çàäà÷à ãëîáàëüíîé îïòèìèçàöèè) ìîæåò
áûòü ñôîðìóëèðîâàíà ñëåäóþùèì îáðàçîì:

𝜑* = 𝜑(𝑦*) = min
𝑦∈𝐷

𝜑(𝑦), (1)

𝐷 =
{︀
𝑦 ∈ 𝑅𝑁 : 𝑎𝑖 ≤ 𝑦𝑖 ≤ 𝑏𝑖, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁

}︀
,

ãäå 𝑦 = (𝑦1,𝑦2, ..., 𝑦𝑁) � âåêòîð âàðüèðóåìûõ ïàðàìåòðîâ, 𝐷 � 𝑁 -ìåðíûé ãèïåðêóá, 𝑁 �
ðàçìåðíîñòü ðåøàåìîé çàäà÷è. Î öåëåâîé ôóíêöèè 𝜑(𝑦) ìû äåëàåì ñëåäóþùèå ïðåäïîëî-
æåíèÿ.

1) Öåëåâàÿ ôóíêöèÿ ìîæåò áûòü ìíîãîýêñòðåìàëüíîé, íåäèôôåðåíöèðóåìîé è, áîëåå
òîãî, çàäàííîé â ôîðìå ¾÷åðíîãî ÿùèêà¿ (ò. å. â âèäå íåêîòîðîé ïîäïðîãðàììû, íà âõîä
êîòîðîé ïîäàåòñÿ àðãóìåíò, à âûõîäîì ÿâëÿåòñÿ ñîîòâåòñòâóþùåå çíà÷åíèå ôóíêöèè).

2 Êàæäîå âû÷èñëåíèå ôóíêöèè â íåêîòîðîé òî÷êå äîïóñòèìîé îáëàñòè ìîæåò òðåáî-
âàòü çíà÷èòåëüíûõ âû÷èñëèòåëüíûõ ðåñóðñîâ.

3) Öåëåâàÿ ôóíêöèÿ óäîâëåòâîðÿåò óñëîâèþ Ëèïùèöà

|𝜑(𝑦′)− 𝜑(𝑦′′)| ≤ 𝐿‖𝑦′ − 𝑦′′‖, 𝑦′,𝑦′′ ∈ 𝐷, (2)

ãäå 0 < 𝐿 <∞ � êîíñòàíòà Ëèïùèöà.
4) Â íåêîòîðîé ïîäîáëàñòè 𝐼 îáëàñòè ïîèñêà 𝐷 (â ÷àñòíîì ñëó÷àå, â îäíîé èëè íåñêîëü-

êèõ åå òî÷êàõ) öåëåâàÿ ôóíêöèÿ ìîæåò áûòü íå îïðåäåëåíà. Òîãäà ôóíêöèÿ 𝜑(𝑦) îïðåäå-
ëåíà è âû÷èñëèìà ëèøü â ïîäîáëàñòè 𝑄 = 𝐷∖𝐼 (ïîëîæèòåëüíîãî îáúåìà). Îòìåòèì, ÷òî
èñõîäÿ èç îïûòà ðåøåíèÿ ïðèêëàäíûõ îïòèìèçàöèîííûõ çàäà÷ [19, 20], ñóììàðíûé îáúåì
îáëàñòè íåâû÷èñëèìîñòè 𝐼 ñîñòàâëÿåò íåáîëüøóþ äîëþ îáúåìà îáëàñòè ïîèñêà 𝐷.

Ïîñëåäíåå ïðåäïîëîæåíèå äåëàåò íåâîçìîæíûìè ïðèìåíåíèå èçâåñòíîãî èíôîðìàöè-
îííî-ñòàòèñòè÷åñêîãî àëãîðèòìà ãëîáàëüíîãî ïîèñêà [17] èëè äðóãèõ ìåòîäîâ ëèïøèöåâîé
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îïòèìèçàöèè [6, 8]. Äëÿ ðåøåíèÿ òàêèõ çàäà÷ íàìè áûëà ðàçðàáîòàíà ìîäèôèêàöèÿ àëãî-
ðèòìà ãëîáàëüíîãî ïîèñêà, îñíîâàííàÿ íà ïðåäëîæåííîì ðàíåå ïîäõîäå èç [18].

1.1. Редукция размерности. Èñïîëüçóÿ êðèâûå òèïà ðàçâåðòêè Ïåàíî, îäíîçíà÷íî îòîá-
ðàæàþùèå îòðåçîê [0,1] íà 𝑁 -ìåðíûé åäèíè÷íûé ãèïåðêóá

𝐷 =
{︀
𝑦 ∈ 𝑅𝑁 : −2−1 ≤ 𝑦𝑖 ≤ 2−1, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁

}︀
= {𝑦(𝑥) : 0 ≤ 𝑥 ≤ 1} , (3)

èñõîäíóþ çàäà÷ó (1) ìîæíî ðåäóöèðîâàòü ê îäíîìåðíîé çàäà÷å

𝑓 *(𝑥) = 𝜑(𝑦(𝑥*)) = min
𝑥∈[0,1]

{𝜑(𝑦(𝑥))} , (4)

÷òî ïîçâîëÿåò ïðèìåíèòü äëÿ åå ðåøåíèÿ ýôôåêòèâíûå àëãîðèòìû îäíîìåðíîé îïòèìè-
çàöèè.

Èçâåñòíî, ÷òî ñõåìà ðåäóêöèè ðàçìåðíîñòè ñ èñïîëüçîâàíèåì êðèâûõ Ïåàíî ñîïîñòàâ-
ëÿåò ìíîãîìåðíîé çàäà÷å ñ ëèïøèöåâîé öåëåâîé ôóíêöèåé (1) çàäà÷ó (4) ñ îäíîìåðíîé
öåëåâîé ôóíêöèåé, óäîâëåòâîðÿþùåé óñëîâèþ Ãåëüäåðà

|𝑓(𝑥′)− 𝑓(𝑥′′)| ≤ 𝐾𝜌(𝑥′,𝑥′′), 𝑥′,𝑥′′ ∈ [0,1], (5)

ãäå 𝜌(𝑥′,𝑥′′) = |𝑥′ − 𝑥′′|1/𝑁 � ìåòðèêà Ãåëüäåðà, 𝑁 � ðàçìåðíîñòü èñõîäíîé çàäà÷è, à
êîýôôèöèåíò 𝐾 ñâÿçàí ñ êîíñòàíòîé Ëèïøèöà 𝐿 ñîîòíîøåíèåì 𝐾 ≤ 2𝐿

√
𝑁 + 3 [17].

2. Алгоритм решения задач с частично определенной целевой функцией.
Àëãîðèòì ãëîáàëüíîãî ïîèñêà ïðåäïîëàãàåò ïîñòðîåíèå ïîñëåäîâàòåëüíîñòè òî÷åê поис-

ковых испытаний 𝑦𝑖 ∈ 𝐷, â êîòîðûõ âû÷èñëÿþòñÿ çíà÷åíèÿ öåëåâîé ôóíêöèè 𝑧𝑖 = 𝜙(𝑦𝑖).
Ñîãëàñíî èñïîëüçóåìîé ñõåìå ðåäóêöèè ðàçìåðíîñòè, ïðîâåäåíèå èñïûòàíèÿ ïðåäïîëàãàåò
âû÷èñëåíèå çíà÷åíèÿ 𝑦𝑖 = 𝑦(𝑥𝑖), 𝑥𝑖 ∈ [0,1]. Ïðè ýòîì êàæäîé òî÷êå èñïûòàíèÿ 𝑥𝑖 ñòàâèòñÿ
â ñîîòâåòñòâèå èíäåêñ 𝑣𝑖, îïðåäåëÿåìûé ïî ïðàâèëó

𝑣(𝑥𝑖) =

⎧⎪⎨⎪⎩
−1, åñëè 𝑥𝑖 � ãðàíè÷íàÿ òî÷êà,

0, åñëè 𝑥𝑖 � íåâû÷èñëèìàÿ òî÷êà,

1, åñëè 𝑥𝑖 � âíóòðåííÿÿ òî÷êà.

(6)

Ðåçóëüòàòîì èñïûòàíèÿ ÿâëÿåòñÿ íàáîð çíà÷åíèé (𝑥𝑖, 𝑦𝑖 = 𝑦(𝑥𝑖), 𝑧𝑖 = 𝜙(𝑦𝑖), 𝑣𝑖 = 𝑣(𝑥𝑖)).
Íàêîïëåííàÿ ïîñëå ïðîâåäåíèÿ 𝑘 èñïûòàíèé ïîèñêîâàÿ èíôîðìàöèÿ õðàíèòñÿ â ïî-

ðÿäêå âîçðàñòàíèÿ çíà÷åíèé êîîðäèíàòû 𝑥𝑖 â ìíîæåñòâå Ω𝑘, â êîòîðîì ñîîòâåòñòâóþùèå
çàïèñè äëÿ óäîáñòâà ïåðåíóìåðîâàíû íèæíèì èíäåêñîì.

Íà êàæäîì øàãå àëãîðèòìà ïðîèçâîäÿòñÿ âû÷èñëåíèå îöåíêè êîíñòàíòû Ãåëüäåðà,
îïðåäåëåíèå õàðàêòåðèñòèê ïîèñêîâûõ èíòåðâàëîâ, âûáîð íàèáîëåå ïåðñïåêòèâíîãî èí-
òåðâàëà è âû÷èñëåíèå òî÷êè 𝑦𝑘+1 äëÿ ïðîâåäåíèÿ î÷åðåäíîãî èñïûòàíèÿ. Ïðàâèëà âû÷èñ-
ëåíèÿ õàðàêòåðèñòèêè èíòåðâàëà äëÿ çàäà÷ ñ ÷àñòè÷íî îïðåäåëåííîé öåëåâîé ôóíêöèåé
ïðåäñòàâëåíû â âèäå Àëãîðèòìà 1.

Алгоритм 1. Âû÷èñëåíèå õàðàêòåðèñòèêè 𝑖-ãî èíòåðâàëà.

Require: Ω𝑘, 𝑖, 𝑧
*, 𝜇, 𝑟 > 1, 0 < 𝛼 ≤ 1

Ensure: 𝑅
1: if 𝑣(𝑥𝑖−1) = 1 and 𝑣(𝑥𝑖) = 1 then ◁ îáå òî÷êè ÿâëÿþòñÿ âíóòðåííèìè

2: 𝑅← ∆𝑖 +
(𝑧𝑖−𝑧𝑖−1)

2

(𝑟𝜇)2Δ𝑖
− 2 (𝑧𝑖+𝑧𝑖−1−2𝑧*)

𝑟𝜇
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3: else if 𝑣(𝑥𝑖) = 1 then ◁ òî÷êà 𝑥𝑖 ÿâëÿåòñÿ âíóòðåííåé

4: 𝑅← 2∆𝑖 − 4 (𝑧𝑖−𝑧*)
𝑟𝜇

5: else if 𝑣(𝑥𝑖−1) = 1 then ◁ òî÷êà 𝑥𝑖−1 ÿâëÿåòñÿ âíóòðåííåé

6: 𝑅← 2∆𝑖 − 4 (𝑧𝑖−1−𝑧*)
𝑟𝜇

7: else ◁ îáå òî÷êè ÿâëÿþòñÿ íåâû÷èñëèìûìè èëè ãðàíè÷íûìè
8: 𝑅← 𝛼(1− 1

𝑟
)
2
∆𝑖

9: end if
10: return R

Çíà÷åíèÿ 𝑟 è 𝛼 ÿâëÿþòñÿ ïàðàìåòðàìè àëãîðèòìà (èõ ñìûñë ïîÿñíåí íèæå), à ∆𝑖 îáî-
çíà÷àåò äëèíó 𝑖-ãî èíòåðâàëà â íîâîé ìåòðèêå,

∆𝑖 = (𝑥𝑖 − 𝑥𝑖−1)
1/𝑁 .

Ïîäðîáíîå îïèñàíèå ïðàâèë àëãîðèòìà ãëîáàëüíîãî ïîèñêà íà ñëó÷àé íå âñþäó âû÷èñ-
ëèìîé öåëåâîé ôóíêöèè äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷è (4) ïðèâåäåíî â âèäå Àëãîðèòìà 2.

Алгоритм 2.Àëãîðèòì ãëîáàëüíîãî ïîèñêà äëÿ íå âñþäó âû÷èñëèìîé öåëåâîé ôóíêöèè
(ÀÃÏ-Í).

Require: 𝜙(𝑦), 𝐷, 𝜀,𝐾𝑚𝑎𝑥, 𝑟 > 1, 0 < 𝛼 ≤ 1
Ensure: 𝑦𝑚𝑖𝑛

1: Ω𝑘 ← {(𝑥1 = 0.0, 𝑦1 = 𝑦(𝑥1), 𝑣1 = 𝑣(𝑥1)), (𝑥2 = 1.0, 𝑦2 = 𝑦(𝑥2), 𝑣2 = 𝑣(𝑥2))}
2: Ω𝑘 ← Ω𝑘 ∪ {(𝑥3 = 0.5, 𝑦3 = 𝑦(𝑥3), 𝑧3 = 𝜙(𝑦3), 𝑣3 = 𝑣(𝑥3))}
3: 𝑧* ← 𝑧3; 𝑘 ← 3; 𝑡← 2
4: while ∆𝑡 ≥ 𝜀 and 𝑘 ≤ 𝐾𝑚𝑎𝑥 or 𝑣(𝑥𝑡) ̸= 1 and 𝑣(𝑥𝑡−1) ̸= 1 do

5: 𝜇← max
{︁

|𝑧𝑖−𝑧𝑖−1|
Δ𝑖

, 𝑣(𝑥𝑖−1) = 1 and 𝑣(𝑥𝑖) = 1, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑘
}︁

6: if 𝜇 = 0 then
7: 𝜇 = 1
8: end if
9: for 𝑖 = 1 to 𝑘 do
10: 𝑅𝑖 ← 𝑅(Ω𝑘, 𝑖, 𝑧

*, 𝜇, 𝑟, 𝛼)
11: end for
12: 𝑡← min {argmax {𝑅𝑖, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑘}}
13: if 𝑣(𝑥𝑡−1) = 1 and 𝑣(𝑥𝑡) = 1 then

14: 𝑥𝑘+1 ← 𝑥𝑡+𝑥𝑡−1

2
− sign(𝑧𝑡 − 𝑧𝑡−1)

1
2𝑟

[︁
|𝑧𝑡−𝑧𝑡−1|

𝜇

]︁𝑁
15: else
16: 𝑥𝑘+1 ← 𝑥𝑡+𝑥𝑡−1

2

17: end if
18: 𝑦𝑘+1 ← 𝑦(𝑥𝑘+1); 𝑧𝑘+1 ← 𝜙(𝑦𝑘+1); 𝑣𝑘+1 ← 𝑣(𝑥𝑘+1)
19: 𝑧* = min

{︀
𝑧*, 𝑧𝑘+1

}︀
20: Ω𝑘 ← Ω𝑘 ∪

{︀
(𝑥𝑘+1, 𝑦𝑘+1, 𝑧𝑘+1, 𝑣𝑘+1)

}︀
21: 𝑘 ← 𝑘 + 1
22: end while
23: 𝑚𝑖𝑛← argmin {𝑧𝑖, 1 < 𝑖 < 𝑘}
24: return 𝑦𝑚𝑖𝑛

Замечание 1 (о связи с АГП). Â ñëó÷àÿõ, êîãäà çàäà÷à íå ñîäåðæèò ñêðûòûõ îãðà-
íè÷åíèé èëè ïðîâîäèìûå àëãîðèòìîì èñïûòàíèÿ íå ïîïàäàþò â ñóùåñòâóþùèå îáëàñòè
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Рис. 1. Распределение точек испытаний с различными видами невычислимых областей и настройкой

параметра 𝛼: (а) область невычислимости на границе области поиска, 𝛼 = 1.0; (б) случайно

расположенные области невычислимости, 𝛼 = 1.0; (в) область невычислимости на границе области

поиска, 𝛼 = 0.08; (г) случайно расположенные области невычислимости, 𝛼 = 0.08

íåâû÷èñëèìîñòè, ÀÃÏ-Í ïîëíîñòüþ ïîâòîðÿåò ðàáîòó ñâîåãî ïðîòîòèïà � àëãîðèòìà ãëî-
áàëüíîãî ïîèñêà.

Замечание 2 (о параметре 𝛼). Ïàðàìåòð 0 < 𝛼 ≤ 1.0 ïîçâîëÿåò ðåãóëèðîâàòü ïëîò-
íîñòü ñåòêè èñïûòàíèé â îáëàñòè íåâû÷èñëèìîñòè 𝐼, 𝐼 ⊂ 𝐷. ×åì ìåíüøå ïàðàìåòð, òåì
ìåíåå ïåðñïåêòèâíûìè äëÿ àëãîðèòìà áóäóò èíòåðâàëû ñ ãðàíè÷íûìè òî÷êàìè â îáëàñòÿõ
íåâû÷èñëèìîñòè. Ïðè ìàêñèìàëüíî äîïóñòèìîì ïàðàìåòðå 𝛼 = 1.0 ìåòîä ãóñòî óñåèâàåò
òî÷êàìè èñïûòàíèé ïîäîáëàñòè, â êîòîðûõ ôóíêöèÿ íå âû÷èñëèìà, âîçíèêàåò ýôôåêò
¾÷åðíîãî ïÿòíà¿ (òî÷êè èñïûòàíèé â òàêèõ ïîäîáëàñòÿõ íà ðèñóíêå îáîçíà÷åíû ÷åðíûì
öâåòîì), ñì. ðèñ. 1, a, è ðèñ. 1, á. Ïðè óìåíüøåíèè ïàðàìåòðà 𝛼 òî÷åê ýòèõ èñïûòàíèé
ñòàíîâèòñÿ çíà÷èòåëüíî ìåíüøå, ÷òî íàãëÿäíî âèäíî íà ðèñ. 1, â, è ðèñ. 1, ã.

Замечание 3 (о существовании вычислимого отрезка на кривой Пеано). Â
ñëó÷àå ïîïàäàíèÿ òî÷åê èñïûòàíèé â îáëàñòü íåâû÷èñëèìîñòè íà ïåðâûõ èòåðàöèÿõ, àë-
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Рис. 2. Блок-схема общего алгоритма функционирования фреймворка iOpt

ãîðèòì áóäåò âûáèðàòü ëó÷øèé èíòåðâàë íà îñíîâå äëèí èíòåðâàëîâ (ò. å. áóäåò ñòðîèòüñÿ
ðàâíîìåðíàÿ ñåòêà). Òàê êàê ìû ïðåäïîëàãàåì, ÷òî îáëàñòü âû÷èñëèìîñòè öåëåâîé ôóíê-
öèè 𝑄 = 𝐷∖𝐼 � ïîëîæèòåëüíîãî îáúåìà, òî ïîñëåäóþùåå ñãóùåíèå ñåòêè ïðèâåäåò ê
ïîïàäàíèþ î÷åðåäíîé òî÷êè èñïûòàíèÿ â îáëàñòü 𝑄.

Замечание 4 (о решении задач с дискретными параметрами). Àëãîðèòì ãëî-
áàëüíîãî ïîèñêà äîïóñêàåò îáîáùåíèå äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷, â êîòîðûõ ÷àñòü ïåðåìåííûõ
ÿâëÿþòñÿ íåïðåðûâíûìè, à ÷àñòü ìîæåò ïðèíèìàòü òîëüêî äèñêðåòíûå çíà÷åíèÿ [21]. Ýòî
ïîçâîëÿåò ïðèìåíÿòü ÀÃÏ-Í â çàäà÷àõ, ãäå ÷àñòü ïàðàìåòðîâ îáúåêòà îïòèìèçàöèè ìîæåò
ïðèíàäëåæàòü íåêîòîðîìó äèñêðåòíîìó ìíîæåñòâó. Ïîäîáíûå çàäà÷è ÷àñòî âîçíèêàþò
ïðè íàñòðîéêå ãèïåðïàðàìåòðîâ ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ.

3. Программная реализация. Àëãîðèòì ãëîáàëüíîãî ïîèñêà, ïðåäíàçíà÷åííûé äëÿ
ðåøåíèÿ çàäà÷ ñ íå âñþäó âû÷èñëèìîé öåëåâîé ôóíêöèåé (ÀÃÏ-Í), áûë ðåàëèçîâàí íà
áàçå îòêðûòîãî ôðåéìâîðêà ìåòîäîâ èíòåëëåêòóàëüíîé îïòèìèçàöèè iOpt [22, 23].

Ôðåéìâîðê ïîçâîëÿåò ïðîâîäèòü òî÷íóþ íàñòðîéêó ïàðàìåòðîâ ìîäåëåé è ìåòîäîâ, èñ-
ïîëüçóåìûõ â ïðèêëàäíûõ èññëåäîâàíèÿõ â ðàçëè÷íûõ íàó÷íûõ îáëàñòÿõ. Õàðàêòåðíûìè
ïðèìåðàìè çàäà÷, ðåøàåìûõ ôðåéìâîðêîì iOpt, ÿâëÿþòñÿ çàäà÷è íàñòðîéêè ãèïåðïàðà-
ìåòðîâ ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ. Â òàêèõ çàäà÷àõ ÷àñòî âîçíèêàåò ðàññìàòðèâàåìàÿ
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â äàííîì èññëåäîâàíèè ïðîáëåìà ÷àñòè÷íîé îïðåäåëåííîñòè êðèòåðèåâ â îòñóòñòâèè ôîð-
ìóëüíîãî îïèñàíèÿ èññëåäóåìîé ìîäåëè âèäà ¾÷åðíûé ÿùèê¿.

Íà ðèñ. 2 ïðèâåäåíà áëîê-ñõåìà îáùåãî àëãîðèòìà ôóíêöèîíèðîâàíèÿ ôðåéìâîðêà.
Ôðåéìâîðê iOpt íàïèñàí íà Python â âèäå ñèñòåìû âçàèìîñâÿçàííûõ êëàññîâ. Ðåàëèçà-

öèÿ îïèñàííîãî â ðàçäåëå 2 àëãîðèòìà ñîäåðæèòñÿ â áàçîâîì êëàññå Method. Îïèñàííûé
äàëåå â ðàçäåëå 4.1.1 ãåíåðàòîð çàäà÷ GKLS ñî ñêðûòûìè îãðàíè÷åíèÿìè (GKLS-HC)
ðåàëèçîâàí â âèäå êëàññà GKLSHiddenConstraint � íàñëåäíèêà èíòåðôåéñà Problem. Â
ôðåéìâîðê äîáàâëåíà âîçìîæíîñòü âèçóàëèçàöèè ïðîöåññà ðåøåíèÿ çàäà÷ ñî ñêðûòûìè
îãðàíè÷åíèÿìè ñ èñïîëüçîâàíèåì StaticPainterNDListener. Äîñòóïíû ðàçëè÷íûå ñïîñîáû
îòðèñîâêè ëèíèé óðîâíÿ öåëåâîé ôóíêöèè: ïî ðàâíîìåðíîé ñåòêå, òîëüêî ïî òî÷êàì ïî-
èñêîâûõ èñïûòàíèé, ïî òî÷êàì èñïûòàíèé ñ èñïîëüçîâàíèåì èíòåðïîëÿöèè. Ïîäðîáíîå
îïèñàíèå âîçìîæíîñòåé ôðåéìâîðêà ïðåäñòàâëåíî â äîêóìåíòàöèè [24].

4. Результаты вычислительных экспериментов.
4.1. Решение серий тестовых задач. Ðåøåíèå ñåðèè çàäà÷ ñ èçâåñòíûìè ñâîéñòâàìè

ÿâëÿåòñÿ îäíèì èç òðàäèöèîííûõ ñïîñîáîâ îöåíêè êà÷åñòâà ðàáîòû ìåòîäîâ ãëîáàëüíîãî
ïîèñêà. Îäíàêî äîñòóïíûå íàáîðû òåñòîâûõ çàäà÷ íå ñîäåðæàò îáëàñòåé íåâû÷èñëèìî-
ñòè öåëåâîé ôóíêöèè, ïîýòîìó äëÿ òåñòèðîâàíèÿ ðàçðàáîòàííîãî àëãîðèòìà ÀÃÏ-Í áûë
ïðåäëîæåí ñïîñîá ãåíåðàöèè òåñòîâûõ çàäà÷ ñî ñêðûòûìè îãðàíè÷åíèÿìè.

Â äàííîì ðàçäåëå äàíî êðàòêîå îïèñàíèå òåñòîâûõ çàäà÷, à òàêæå ïðèâåäåíû ðåçóëü-
òàòû ýêñïåðèìåíòîâ, äåìîíñòðèðóþùèå íàäåæíîñòü ãëîáàëüíîãî ïîèñêà è ýôôåêòèâíîñòü
ðàçðàáîòàííîãî àëãîðèòìà îïòèìèçàöèè.

4.1.1. Описание тестовых задач. Äëÿ ñîçäàíèÿ òåñòîâûõ çàäà÷ GKLS-HC èñïîëüçîâàë-
ñÿ ãåíåðàòîð GKLS [25], ïîçâîëÿþùèé ïîðîæäàòü çàäà÷è ìíîãîýêñòðåìàëüíîé îïòèìèçà-
öèè ñ çàðàíåå èçâåñòíûìè ñâîéñòâàìè.

Ãåíåðàöèÿ çàäà÷è ñîñòîèò â îïðåäåëåíèè âûïóêëîé êâàäðàòè÷íîé ôóíêöèè, äîïîëíåí-
íîé ïîëèíîìàìè áîëåå âûñîêîãî ïîðÿäêà äëÿ ââåäåíèÿ ëîêàëüíûõ ìèíèìóìîâ. Êàæäûé
òåñòîâûé êëàññ, ïðåäîñòàâëÿåìûé ãåíåðàòîðîì GKLS, ñîñòîèò èç 100 ôóíêöèé, ïîñòðîåí-
íûõ ñëó÷àéíûì îáðàçîì, è îïðåäåëÿåòñÿ ðàçìåðîì îáëàñòè ïîèñêà, êîëè÷åñòâîì ëîêàëü-
íûõ ìèíèìóìîâ, çíà÷åíèåì ãëîáàëüíîãî ìèíèìóìà, ðàäèóñîì îáëàñòè ïðèòÿæåíèÿ ãëî-
áàëüíîãî ìèíèìóìà, ðàññòîÿíèåì îò ãëîáàëüíîãî ìèíèìóìà äî âåðøèíû êâàäðàòè÷íîé
ôóíêöèè. Äðóãèå íåîáõîäèìûå ïàðàìåòðû, òàêèå êàê òî÷êè âñåõ ëîêàëüíûõ ìèíèìóìîâ,
èõ îáëàñòè ïðèòÿæåíèÿ è çíà÷åíèÿ, âûáèðàþòñÿ ãåíåðàòîðîì ñëó÷àéíûì îáðàçîì.

Äàííûå ôóíêöèè áûëè äîïîëíåíû îáëàñòÿìè íåâû÷èñëèìîñòè â ôîðìå ýëëèïñîèäîâ
(êîîðäèíàòû öåíòðîâ è äëèíû ðàäèóñîâ ãåíåðèðîâàëèñü ñëó÷àéíî), ïðè ïîïàäàíèè â êî-
òîðûå ôóíêöèÿ âîçâðàùàåò èñêëþ÷åíèå, ñîîáùàþùåå î íåâîçìîæíîñòè âû÷èñëèòü åå çíà-
÷åíèå.

Â òåêóùåé âåðñèè ôðåéìâîðê iOpt èñïîëüçóåò ãåíåðàòîð GKLS äëÿ ôîðìèðîâàíèÿ çà-
äà÷ ñ ðàçìåðíîñòüþ îò 2 äî 5, ÷èñëîì ëîêàëüíûõ ìèíèìóìîâ, ðàâíûì 10, è îáëàñòüþ ïîèñ-
êà îò −1 äî 1 ïî êàæäîé ïåðåìåííîé. Ðàäèóñ îáëàñòè ïðèòÿæåíèÿ ãëîáàëüíîãî ìèíèìóìà
è ðàññòîÿíèå îò ãëîáàëüíîãî ìèíèìóìà äî âåðøèíû êâàäðàòè÷íîé ôóíêöèè âàðüèðóåòñÿ â
çàâèñèìîñòè îò ðàçìåðíîñòè çàäà÷è. Êîëè÷åñòâî ãåíåðèðóåìûõ îáëàñòåé íåâû÷èñëèìîñòè
çàäàâàëîñü ðàâíûì 4. Îáëàñòè íåâû÷èñëèìîñòè ìîãóò ïåðåñåêàòüñÿ, ïðè ýòîì íå âêëþ-
÷àþò òî÷êó èçâåñòíîãî ãëîáàëüíîãî ìèíèìóìà ôóíêöèé GKLS ïî ïîñòðîåíèþ. Ðàäèóñû
îáëàñòåé íåâû÷èñëèìîñòè âûáèðàþòñÿ ñëó÷àéíî èç äèàïàçîíà [0.05, 0.25].

Åñëè ãîâîðèòü î ïðîãðàììíîé ðåàëèçàöèè, òî ãåíåðàòîð çàäà÷ ðåàëèçîâàí â âèäå êëàñ-
ñà GKLSHiddenConstraint, êîíñòðóêòîð êîòîðîãî ïðèíèìàåò ðàçìåðíîñòü ãåíåðèðóåìîé
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Таблица 1
Результаты решения задач GKLS и GKLS-HC средствами фреймворка iOpt

класс задач 𝛼
среднее число
итераций

GKLS-HC
0.08 2151
0.008 1635
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Рис. 3. Операционные характеристики алгоритмов АГП-Н и АГП

çàäà÷è (îò 2 äî 5), íîìåð ôóíêöèè (îò 1 äî 100), à òàêæå ïàðàìåòð äëÿ íàñòðîéêè ãåíå-
ðàòîðà ñëó÷àéíûõ ÷èñåë äëÿ âîñïðîèçâåäåíèÿ ýêñïåðèìåíòîâ, ïîñëå ÷åãî àâòîìàòè÷åñêè
óñòàíàâëèâàåò îñòàëüíûå ïàðàìåòðû ãåíåðàòîðà.

4.1.2. Результаты решения тестовых задач с помощью АГП-Н. Âû÷èñëèòåëüíûé ýêñ-
ïåðèìåíò áûë ïðîâåäåí ñ èñïîëüçîâàíèåì ôðåéìâîðêà iOpt, îïèñàííîãî â ðàçäåëå 3. ÀÃÏ-
Í çàïóñêàëñÿ íà ñåðèè çàäà÷ GKLS-HC ñ òî÷íîñòüþ ïîèñêà ìèíèìóìà 𝜀 = 0.001, ïàðàìåò-
ðîì íàäåæíîñòè 𝑟 = 4.2 è äâóìÿ çíà÷åíèÿìè ïàðàìåòðà 𝛼: 𝛼 = 0.08 è 𝛼 = 0.008. Äëÿ
ïîëíîöåííîãî ñðàâíåíèÿ àëãîðèòì ÀÃÏ-Í òàêæå áûë çàïóùåí íà ñåðèè çàäà÷ GKSL (ò. å.
íà çàäà÷àõ áåç ïîäîáëàñòåé, â êîòîðûõ öåëåâàÿ ôóíêöèÿ ÿâëÿåòñÿ íåîïðåäåëåííîé), ÷òî
ñîîòâåòñòâóåò ïîâåäåíèþ èñõîäíîãî ÀÃÏ.

Ðåçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòà ïðèâåäåíû â òàáë. 1.
Íà ðèñ. 3 ïîêàçàíû îïåðàöèîííûå õàðàêòåðèñòèêè, êîòîðûå äåìîíñòðèðóþò äëÿ êàæ-

äîãî êîëè÷åñòâà èòåðàöèé ÷èñëî çàäà÷ èç òåñòîâîé âûáîðêè, ðåøåííîå ñ çàäàííîé òî÷íî-
ñòüþ 𝜀 = 0.001.

Ïðèìåðû âèçóàëèçàöèè ïðîöåññà ðåøåíèÿ çàäà÷è GKLS-HC � 38 ïðåäñòàâëåíû íà
ðèñ. 4. ×åðíûìè òî÷êàìè îòìå÷åíû òî÷êè èñïûòàíèé, ïîïàâøèå â ïîäîáëàñòè íåîïðåäå-
ëåííîñòè ôóíêöèè. Êðàñíîé òî÷êîé îòìå÷åíî íàéäåííîå àëãîðèòìîì ðåøåíèå.

Ðåçóëüòàòû ïðîâåäåííûõ ýêñïåðèìåíòîâ ïîêàçûâàþò, ÷òî ïîñëå âûïîëíåíèÿ 2000 èòå-
ðàöèé ÀÃÏ-Í ñ ïàðàìåòðîì 𝛼 = 0.008 áóäåò ïîëó÷åíà îöåíêà îïòèìóìà ñ òðåáóåìîé òî÷-
íîñòüþ äëÿ 80 % çàäà÷. Äëÿ ðåøåíèÿ îñòàâøèõñÿ 20 % çàäà÷ òðåáóåòñÿ (â õóäøåì ñëó÷àå)
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a) б) 

Рис. 4. Графики линий уровня задачи GKLS-HC № 38 с точками проводимых испытаний, полученные

средствами фреймворка iOpt: (а) 𝛼 = 0.08, (б) 𝛼 = 0.008

4315 ïîèñêîâûõ èñïûòàíèé. Îòìåòèì, ÷òî çà ñ÷åò ðåãóëèðîâêè ïàðàìåòðà 𝛼 ïîëó÷èëîñü
äîáèòüñÿ òàêîé æå ñêîðîñòè ðàáîòû, êàê ó ÀÃÏ ïðè ðåøåíèè ñåðèè çàäà÷ GKLS (â òåð-
ìèíàõ ÷èñëà èñïûòàíèé, òðåáóþùèõñÿ äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷ ñ çàäàííîé òî÷íîñòüþ).

4.2. Сравнение АГП-Н с известными алгоритмами оптимизации. ÀÃÏ-Í ìîæåò áûòü
èñïîëüçîâàí íå òîëüêî â çàäà÷å íàñòðîéêè ãèïåðïàðàìåòðîâ ðàçëè÷íûõ ìåòîäîâ, íî è
äëÿ ðåøåíèÿ ðÿäîâûõ îïòèìèçàöèîííûõ çàäà÷ èç ðàçëè÷íûõ ïðèêëàäíûõ îáëàñòåé. Â
ñâÿçè ñ ýòèì èìååò ñìûñë ïðèâåñòè ñðàâíåíèå ðåàëèçîâàííîãî ìåòîäà ñ ñóùåñòâóþùèìè
îïòèìèçàòîðàìè íà çàäà÷àõ ñ íå âñþäó âû÷èñëèìîé öåëåâîé ôóíêöèåé.

4.2.1. Описание алгоритмов оптимизации. Â äàííîé ñòàòüå ñðàâíåíèå ïðîâîäèëîñü
ñ àëãîðèòìàìè ãëîáàëüíîé îïòèìèçàöèè áèáëèîòåêè scipy.optimize, à èìåííî ñ ìåòîäàìè
differential_evolution [26], dual_annealing [27], direct [28], basinhopping [29], shgo [30], brute.

Ìåòîä äèôôåðåíöèàëüíîé ýâîëþöèè (di�erential evolution) � îäèí èç ñàìûõ èçâåñòíûõ
ãåíåòè÷åñêèõ àëãîðèòìîâ âåùåñòâåííîé îïòèìèçàöèè. Âî ìíîãèõ ïðàêòè÷åñêèõ çàäà÷àõ
ìåòîä îáåñïå÷èâàåò ïðèåìëåìîå ðåøåíèå, ò. ê. íå èñïîëüçóåò èíôîðìàöèþ î ãðàäèåíòå
ôóíêöèè, à ñõåìû ìóòàöèè è ðåêîìáèíàöèè ïîçâîëÿþò åìó ¾âûõîäèòü¿ èç ëîêàëüíûõ
ìèíèìóìîâ.

Äâîéíîé îòæèã (dual annealing) � àëãîðèòì ãëîáàëüíîé îïòèìèçàöèè, îñíîâàííûé íà
êîìáèíèðîâàíèè àëãîðèòìîâ êëàññè÷åñêîãî è áûñòðîãî èìèòàöèîííîãî îòæèãà. Àëãîðèòì
èìèòèðóåò ïðîöåññ îòæèãà â ìåòàëëóðãèè. Îòæèã çàêëþ÷àåòñÿ â íàãðåâàíèè è êîíòðî-
ëèðóåìîì îõëàæäåíèè ìåòàëëà äëÿ ôîðìèðîâàíèÿ óñòîé÷èâîé êðèñòàëëè÷åñêîé ðåøåòêè:
ïðè âûñîêîé òåìïåðàòóðå ñèñòåìû àëãîðèòì èñïîëüçóåò áîëåå øèðîêèé äèàïàçîí ðåøå-
íèé, ïðè ñíèæåíèè òåìïåðàòóðû äèàïàçîí ïîèñêà ñòàíîâèòñÿ âñå ìåíüøå, ïîêà íå áóäåò
íàéäåí ãëîáàëüíûé îïòèìóì.

Direct (DIviding RECTangles), êàê è ÀÃÏ, ïðåäíàçíà÷åí äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷ ëèïøèöå-
âîé ãëîáàëüíîé îïòèìèçàöèè. Îñîáåííîñòüþ ìåòîäà ÿâëÿåòñÿ îòêàç îò îöåíèâàíèÿ êîí-
ñòàíòû Ëèïøèöà. Â ïðîöåññå ñâîåé ðàáîòû àëãîðèòì ðàçáèâàåò îáëàñòü ïîèñêà íà ãèïå-
ðèíòåðâàëû, ñðåäè êîòîðûõ âûáèðàþòñÿ ïîòåíöèàëüíî îïòèìàëüíûå (ïîäëåæàùèå äàëü-
íåéøåìó ðàçáèåíèþ), ïîñëå ÷åãî â èõ öåíòðàõ ïðîâîäèòñÿ âû÷èñëåíèå çíà÷åíèé öåëåâîé
ôóíêöèè.
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Ïåðåïðûãèâàíèå ÷åðåç áàññåéí (basin-hopping) � àëãîðèòì ãëîáàëüíîé îïòèìèçàöèè,
îñóùåñòâëÿþùèé ïîèñê îïòèìóìà ïóòåì ïîñëåäîâàòåëüíîãî âûïîëíåíèÿ ëîêàëüíîé îïòè-
ìèçàöèè (ïî óìîë÷àíèþ èñïîëüçóÿ ìåòîä Ìîíòå-Êàðëî) ñ ïîñëåäóþùèì ïðèíÿòèåì èëè
îòêëîíåíèåì íîâûõ êîîðäèíàò íà îñíîâå òåêóùåãî ëó÷øåãî çíà÷åíèÿ ôóíêöèè.

SHGO (simplicial homology global optimization) � ñðàâíèòåëüíî íîâûé àëãîðèòì ãëî-
áàëüíîé îïòèìèçàöèè, îñíîâàííûé íà ïðèìåíåíèè ñèìïëèöèàëüíîé ãîìîëîãèè. Àëãîðèòì
èñïîëüçóåò êîíöåïöèè èç êîìáèíàòîðíîé èíòåãðàëüíîé òåîðèè ãîìîëîãèè äëÿ ïîèñêà ïîä-
îáëàñòåé, êîòîðûå ïðèáëèçèòåëüíî ëîêàëüíî âûïóêëû. Â îòëè÷èå îò ìíîãèõ äðóãèõ àëãî-
ðèòìîâ ãëîáàëüíîé îïòèìèçàöèè, èñïîëüçóþùèõ òåîðèþ ãðàôîâ è ìåòîäû êëàñòåðèçàöèè,
SHGO ñîçäàåò íà÷àëüíûå òî÷êè, êîòîðûå ñõîäÿòñÿ ê óíèêàëüíûì ëîêàëüíûì ìèíèìóìàì,
÷òî óëó÷øàåò åãî ïðîèçâîäèòåëüíîñòü.

Ìåòîä brute ðåàëèçóåò ìåòîä ¾ãðóáîé ñèëû¿ (brute force), ò. å. ïîëíûé ïåðåáîð.
Àëãîðèòìû differential_evolution, dual_annealing, basinhopping îòíîñÿòñÿ ê êëàññó ñòî-

õàñòè÷åñêèõ àëãîðèòìîâ (ò. å. êàæäûé çàïóñê ïîèñêà ìîæåò íàéòè äðóãîå ðåøåíèå), ïîòîìó
ïîèñê ãëîáàëüíîãî ìèíèìóìà ñ èñïîëüçîâàíèåì äàííûõ àëãîðèòìîâ òðåáóåò ìíîãîêðàòíûõ
çàïóñêîâ.

4.2.2. Результаты проведенного сравнения. Â ðàìêàõ ïðîâåäåííîãî ýêñïåðèìåíòà áûëè
ïîëó÷åíû ñëåäóþùèå ðåçóëüòàòû.

Ïðè íàëè÷èè ó çàäà÷è ñêðûòûõ îãðàíè÷åíèé õóäøåå ïîâåäåíèå äåìîíñòðèðóþò àëãî-
ðèòìû differential_evolution è brute. Àëãîðèòì differential_evolution ïîëíîñòüþ èñ÷åðïû-
âàåò âñå âûäåëåííûå åìó èòåðàöèè, íå íàõîäÿ ïðè ýòîì êîððåêòíûé îòâåò. Ïîëíûé ïåðåáîð
â ñâîþ î÷åðåäü â êà÷åñòâå ðåçóëüòàòà ðàáîòû ìîæåò âåðíóòü ÷òî óãîäíî.

Àëãîðèòìû dual_annealing è basinhopping â ðÿäå ñëó÷àåâ ñïðàâëÿþòñÿ ñ ïîñòàâëåí-
íîé îïòèìèçàöèîííîé çàäà÷åé. Ïðè ýòîì â ðàìêàõ ýêñïåðèìåíòà êîëè÷åñòâî âû÷èñëåíèé
öåëåâîé ôóíêöèè àëãîðèòìîì dual_annealing ñîñòàâèëî ïîðÿäêà 4000, â òî âðåìÿ êàê
basinhopping ìîã âûïîëíÿòü è 140000 âû÷èñëåíèé äëÿ îäíîé çàäà÷è.

Àëãîðèòìû direct è shgo äåìîíñòðèðóþò õîðîøèå ðåçóëüòàòû, õîòü è íå âñåãäà îáëà-
äàþò ñõîäèìîñòüþ. Ñðåäíåå ÷èñëî èòåðàöèé àëãîðèòìà direct ñîñòàâèëî 94 (ñîîòâåòñòâóåò
1981 âû÷èñëåíèÿì öåëåâîé ôóíêöèè). Àëãîðèòì shgo â êàæäîé çàäà÷å ïîëíîñòüþ èñ÷åðïàë
âûäåëåííûå åìó 200 èòåðàöèè, âûïîëíÿÿ â ñðåäíåì 4482 âû÷èñëåíèé öåëåâîé ôóíêöèè.
Â ñðàâíåíèè ñ äàííûìè ìåòîäàìè ÀÃÏ-Í ðàáîòàåò ýôôåêòèâíåå (îòìåòèì, ÷òî îäíà èòå-
ðàöèÿ ÀÃÏ-Í ñîîòâåòñòâóåò îäíîìó âû÷èñëåíèþ çíà÷åíèÿ öåëåâîé ôóíêöèè) è îáëàäàåò
ëó÷øåé ñõîäèìîñòüþ ê ãëîáàëüíîìó îïòèìóìó.

Â òàáë. 2 ñîáðàíà èíôîðìàöèÿ î âîçìîæíîì ïîâåäåíèè èññëåäîâàííûõ àëãîðèòìîâ
ñ çàäà÷àìè ñ íå âñþäó îïðåäåëåííîé öåëåâîé ôóíêöèåé, îáíàðóæåííàÿ ïðè ðåøåíèè
çàäà÷ GKLS-HC. Àëãîðèòì ÀÃÏ-Í âñåãäà íàõîäèò ãëîáàëüíûé ìèíèìóì, òîãäà êàê
di�erential_evolution âñåãäà âîçâðàùàåò çíà÷åíèå nan. Îñòàëüíûå àëãîðèòìû ìîãóò âåð-
íóòü êàê ãëîáàëüíûé, òàê è ëîêàëüíûé ìèíèìóì, ïðè ýòîì àëãîðèòìû dual_annealing è
basinhopping â ðÿäå ñëó÷àåâ ìîãóò âåðíóòü çíà÷åíèÿ nan è 1e+100 ñîîòâåòñòâåííî, à àëãî-
ðèòì brute, êàê óæå áûëî îòìå÷åíî, è âîâñå ìîæåò âåðíóòü â êà÷åñòâå îòâåòà ÷òî óãîäíî.

4.3. Решение задач настройки методов машинного обучения.
4.3.1. Настройка гиперпараметров метода LinearSVC. Â êà÷åñòâå ïåðâîé ìîäåëüíîé

çàäà÷è îïòèìèçàöèè, â êîòîðîé âñòðå÷àåòñÿ íåäîïóñòèìîå ñî÷åòàíèå ïàðàìåòðîâ, ðàññìîò-
ðèì íàñòðîéêó ãèïåðïàðàìåòðîâ ìåòîäà LinearSVC èç áèáëèîòåêè scikit-learn ïðè ðåøåíèè
çàäà÷è êëàññèôèêàöèè.
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Таблица 2
Возможные выявленные результаты работы алгоритмов глобальной оптимизации

библиотеки scipy.optimize на задачах GKLS-HC

алгоритм
возможный результат поиска

глобальный
минимум

локальный
минимум

nan 1e+100

АГП-Н  

differential_evolution  

dual_annealing   

basinhopping    

direct   

shgo   

brute     

Èññëåäîâàíèå ïðîâîäèëîñü íà êëàññè÷åñêîì äàòàñåòå Iris, êîòîðûé ñîäåðæèò õàðàêòå-
ðèñòèêè òðåõ ðàçëè÷íûõ âèäîâ èðèñà è ÷àñòî èñïîëüçóåòñÿ â êà÷åñòâå òåñòîâîãî ïðèìåðà
äëÿ àëãîðèòìîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ. Íàáîð äàííûõ Iris ñîñòîèò èç 150 çàïèñåé (ïî 50 çà-
ïèñåé íà êàæäûé âèä èðèñà), ñîäåðæàùèõ ïî 5 àòðèáóòîâ. Äàòàñåò âêëþ÷åí â áèáëèîòåêó
ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ scikit-learn.

Çàäà÷à çàêëþ÷àëàñü â ìàêñèìèçàöèè ìåòðèêè 𝐹1, õàðàêòåðèçóþùåé êà÷åñòâî ïîñòðî-
åíèÿ êëàññèôèêàòîðà. Äëÿ LinearSVC âàðüèðîâàëèñü 2 äèñêðåòíûõ è 1 íåïðåðûâíûé
ïàðàìåòðû: òèï ôóíêöèè ïîòåðü 𝑙𝑜𝑠𝑠, 𝑙𝑜𝑠𝑠 ∈ {ℎ𝑖𝑛𝑔𝑒, 𝑠𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑_ℎ𝑖𝑛𝑔𝑒}; ïàðàìåòð 𝑑𝑢𝑎𝑙,
𝑑𝑢𝑎𝑙 ∈ {𝑡𝑟𝑢𝑒, 𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒}, êîòîðûé ïîçâîëÿåò âûáèðàòü ìåæäó ðåøåíèåì äâîéñòâåííîé èëè
îñíîâíîé çàäà÷è îïòèìèçàöèè; êîýôôèöèåíò ðåãóëÿðèçàöèè 𝐶, 𝐶 ∈ [1,6].

Äëÿ âîçìîæíîñòè âîñïðîèçâåäåíèÿ ðåçóëüòàòîâ ïàðàìåòð 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚_𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒 áûë çàôèêñè-
ðîâàí â çíà÷åíèè 10. Îñòàëüíûå ïàðàìåòðû ìåòîäà LinearSVC ðàññìàòðèâàëèñü çàäàííû-
ìè ïî óìîë÷àíèþ.

Îòìåòèì, ÷òî ñî÷åòàíèå ãèïåðïàðàìåòðîâ 𝑙𝑜𝑠𝑠 = ℎ𝑖𝑛𝑔𝑙𝑒 è 𝑑𝑢𝑎𝑙 = 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 ïðèâîäèò ê ¾ïà-
äåíèþ¿ ìåòîäà LinearSVC (ìåòîä âûáðàñûâàåò èñêëþ÷åíèå è íå âûäàåò çíà÷åíèÿ öåëåâîé
ìåòðèêè).

Ïîñòàâëåííàÿ çàäà÷à ðåøàëàñü â îáëàñòè èçìåíåíèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ ñ èñïîëüçîâà-
íèåì ñëåäóþùèõ àëãîðèòìîâ: ÀÃÏ-Í (ïðåäëîæåííûé â äàííîé ñòàòüå) ñ èñïîëüçîâàíè-
åì ïàðàìåòðà íàäåæíîñòè 𝑟 = 3.5 è îãðàíè÷åíèåì íà ÷èñëî èñïûòàíèé 𝐾𝑚𝑎𝑥 = 100;
GridSearchCV (ìåòîä ïîëíîãî ïåðåáîðà ïî ðàâíîìåðíîé ñåòêå); RandomizedSearchCV (ìå-
òîä ñëó÷àéíîãî ïîèñêà).

Ïîëó÷åííûå ðåçóëüòàòû ïðåäñòàâëåíû â òàáë. 3. Îòìåòèì, ÷òî â ïðîöåññå ñâîåé ðàáîòû
îáà àëãîðèòìà áèáëèîòåêè scikit-learn ðåøèëè çàäà÷ó ñ âûäà÷åé ïðåäóïðåæäåíèÿ î âîçíèê-
íîâåíèè íåäîïóñòèìîãî ñî÷åòàíèÿ ïàðàìåòðîâ. Àëãîðèòì ÀÃÏ-Í íàøåë ëó÷øåå çíà÷åíèå
𝐹1 = 0.973 ïðè ñî÷åòàíèè çíà÷åíèé ãèïåðïàðàìåòðîâ 𝐶 = 1.3125, 𝑙𝑜𝑠𝑠 = 𝑠𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑_ℎ𝑖𝑛𝑔𝑒,
𝑑𝑢𝑎𝑙 = 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒.

4.3.2. Настройка гиперпараметров метода предсказания значений временного ряда. Â
êà÷åñòâå âòîðîé ìîäåëüíîé çàäà÷è ðàññìîòðèì çàäà÷ó íàñòðîéêè ãèïåðïàðàìåòðîâ ìåòî-
äîâ ïðåäñêàçàíèÿ çíà÷åíèé âðåìåííîãî ðÿäà (time series forecasting). Ïðåäñêàçàíèå çíà÷å-
íèé ïðîèçâîäèëîñü ñ èñïîëüçîâàíèåì ôðåéìâîðêà FEDOT [31, 32] (ôðåéìâîðê ñ îòêðûòûì
èñõîäíûì êîäîì äëÿ çàäà÷ àâòîìàòèçèðîâàííîãî ìîäåëèðîâàíèÿ è ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ,
AutoML). FEDOT ïîääåðæèâàåò ïîëíûé öèêë ðåøåíèÿ çàäà÷è, âêëþ÷àþùèé ïðåïðîöåñ-
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Таблица 3
Результаты настройки гиперпараметров метода LinearSVC

при решении задачи классификации на датасете Iris

метод финальная F1

АГП-Н 0.973
GridSearchCV 0.960

RandomizedSearchCV 0.960

ñèíã, âûáîð ìîäåëè, íàñòðîéêó, êðîññâàëèäàöèþ è ò. ä. Ôðåéìâîðê èñïîëüçóåò ML-ìîäåëè,
â îñíîâíîì èç ñòàíäàðòíûõ áèáëèîòåê sklearn, statsmodels è keras.

Èññëåäîâàíèå ïðîâîäèëîñü íà äàòàñåòå montly beer production, êîòîðûé ñîäåðæèò 476
çàïèñåé. Óêàçàííûé äàòàñåò ïðåäñòàâëåí íà ïëàòôîðìå Kaggle è ÷àñòî èñïîëüçóåòñÿ äëÿ
òåñòèðîâàíèÿ àëãîðèòìîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ (ñì., íàïðèìåð, [33]). Ïîñòðîåííûé äëÿ
ðåøåíèÿ ïîñòàâëåííîé çàäà÷è â FEDOT ïàéïëàéí âêëþ÷àåò â ñåáÿ êîìáèíàöèþ èç äâóõ
ïðåîáðàçîâàíèé: lagged è cgru. Lagged-ïðåîáðàçîâàíèå âûïîëíÿåòñÿ ïóòåì âçÿòèÿ çíà÷å-
íèÿ ïåðåìåííîé â ïðåäûäóùèé ìîìåíò âðåìåíè è âêëþ÷åíèÿ åãî â ìîäåëü â êà÷åñòâå
ïðèçíàêà â òåêóùèé ìîìåíò âðåìåíè. Äëÿ ýòîãî äàííûå âðåìåííîãî ðÿäà ñäâèãàþòñÿ íà
îïðåäåëåííîå êîëè÷åñòâî øàãîâ, êîòîðûå íàçûâàþòñÿ ëàãîì èëè âðåìåííîé çàäåðæêîé. Â
êà÷åñòâå èñïîëüçóåìîé íåéðîííîé ñåòè âûñòóïàåò ðåêóððåíòíàÿ ñåòü (GRU), èñïîëüçóþ-
ùàÿ ñâåðòêó (CGRU).

Ó lagged-ïðåîáðàçîâàíèÿ èìååòñÿ îäèí ïàðàìåòð window_size, êîòîðûé èçìåíÿåòñÿ îò 5
äî 250 ñ øàãîì 1. Ïîñêîëüêó ýòîò ïàðàìåòð èìååò áîëüøîå êîëè÷åñòâî çíà÷åíèé, ïðè îïòè-
ìèçàöèè áóäåì ðàññìàòðèâàòü åãî êàê íåïðåðûâíûé (ñ îêðóãëåíèåì äî åäèíèö). Ó CGRU
âàðüèðîâàëèñü 4 äèñêðåòíûõ è 2 íåïðåðûâíûõ ïàðàìåòðà: cnn1_kernel_size ∈ {4, 5},
cnn2_kernel_size ∈ {5, 6}, cnn1_output_size ∈ {32, 64}, cnn2_output_size ∈ {32, 64};
hidden_size ∈ [20, 200], learning_rate ∈ [0.0005, 0.005].

Îñòàëüíûå ïàðàìåòðû áûëè çàôèêñèðîâàíû â çíà÷åíèÿõ ïî óìîë÷àíèþ: batch_size =
64, num_epochs = 50, optimizer = 'adamw', loss = 'mse'.

Òàêèì îáðàçîì, ôðåéìâîðê iOpt ðåøàë çàäà÷ó ìèíèìèçàöèè ìåòðèêè 𝑀𝑆𝐸, âàðüè-
ðóÿ 3 íåïðåðûâíûõ è 4 äèñêðåòíûõ ïàðàìåòðà, êàæäûé èç êîòîðûõ ïðèíèìàë 2 çíà÷åíèÿ
(âñåãî 16 êîìáèíàöèé). Îòìåòèì, ÷òî ïðè íåêîòîðûõ ñî÷åòàíèÿõ ïàðàìåòðîâ window_size,
cnn1_kernel_size, cnn1_output_size, cnn2_kernel_size è cnn2_output_size íåâîçìîæíî
âû÷èñëèòü çíà÷åíèå êðèòåðèÿ (ìåòîä âîçâðàùàåò áåñêîíå÷íîå çíà÷åíèå ôóíêöèè). Òàêèå
òî÷êè ðàññìàòðèâàëèñü êàê íåâû÷èñëèìûå.

Äëÿ ñðàâíåíèÿ ïîñòàâëåííàÿ çàäà÷à òàêæå áûëà ðåøåíà ïðè ïîìîùè èçâåñòíîãî
ôðåéìâîðêà îïòèìèçàöèè ãèïåðïàðàìåòðîâ Optuna [34]. Îáà ðåøàòåëÿ áûëè èíòåãðèðî-
âàíû â FEDOT è çàäåéñòâîâàíû â âû÷èñëèòåëüíîì ýêñïåðèìåíòå.

Äëÿ ðåøåíèÿ ïîñòàâëåííîé çàäà÷è áûëî âûñòàâëåíî îãðàíè÷åíèå íà 1000 ïîèñêîâûõ
èñïûòàíèé. Â iOpt ïîñëå 950 ¾ãëîáàëüíûõ¿ èòåðàöèé ãëîáàëüíîãî ìåòîäà çàïóñêàëîñü
ëîêàëüíîå óòî÷íåíèå ñ èñïîëüçîâàíèåì ìåòîäà Õóêà-Äæèâñà. Ðåçóëüòàòû ïðîâåäåííîãî
ýêñïåðèìåíòà îòðàæåíû â òàáë. 4.

×èñëî òî÷åê, â êîòîðûõ íå ïîëó÷èëîñü âû÷èñëèòü êðèòåðèé îïòèìèçàöèè, ñîñòàâèëî
ïîðÿäêà 10 % îò îáùåãî ÷èñëà òî÷åê ïîèñêîâûõ èñïûòàíèé. Êðèâûå, ñîîòâåòñòâóþùèå
ïîëó÷åííîìó ïðåäñêàçàíèþ, ïðèâåäåíû íà ðèñ. 5. Òåìíàÿ ëèíèÿ ñîîòâåòñòâóåò èñòèííûì
çíà÷åíèÿì âðåìåííîãî ðÿäà, ãîëóáàÿ � ïðåäñêàçàííûì çíà÷åíèÿì, ïîëó÷åííûì ïîñëå èñ-
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Таблица 4
Результаты решения задачи настройки гиперпараметров метода предсказания

значений временного ряда на датасете montly beer production
с использованием фреймворков iOpt и Optuna

фреймворк время решения, сек. финальная MSE

iOpt 6574.2 13.5
Optuna 9554.1 13.4

Рис. 5. Визуализация предсказания и истинного значения временного ряда

ïîëüçîâàíèÿ Optuna, æåëòàÿ ëèíèÿ � ïðåäñêàçàííûì çíà÷åíèÿì, ïîëó÷åííûì ïîñëå èñ-
ïîëüçîâàíèÿ iOpt.

Заключение. Â íàñòîÿùåé ðàáîòå ðàññìàòðèâàëàñü àêòóàëüíàÿ ïðîáëåìà ðåøåíèÿ
çàäà÷ íàñòðîéêè ãèïåðïàðàìåòðîâ ìåòîäîâ èñêóññòâåííîãî èíòåëëåêòà (ÈÈ) è ìàøèííî-
ãî îáó÷åíèÿ (ÌÎ). Ñëîæíîñòü òàêèõ çàäà÷ çàêëþ÷àåòñÿ â áîëüøîé òðóäîåìêîñòè îöåíêè
ìåòðèê êà÷åñòâà ìåòîäîâ ÈÈ è ÌÎ äëÿ çàäàííîãî ñî÷åòàíèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ, ÷òî îãðà-
íè÷èâàåò âîçìîæíîå ÷èñëî ïðîâåðÿåìûõ êîìáèíàöèé. Îäíîâðåìåííî ñ ýòèì èññëåäóåìûå
ìåòîäû ÈÈ è ÌÎ ìîãóò ðàáîòàòü íåêîððåêòíî â íåêîòîðûõ çàðàíåå íåèçâåñòíûõ ïîäîáëà-
ñòÿõ âñåé îáëàñòè èçìåíåíèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ; ôàêòè÷åñêè, îáëàñòü äîïóñòèìûõ ñî÷åòà-
íèé ãèïåðïàðàìåòðîâ ÿâëÿåòñÿ íåîïðåäåëåííîé. Ïðîáëåìà âîçíèêíîâåíèÿ íåêîððåêòíûõ
ñî÷åòàíèé ãèïåðïàðàìåòðîâ, êîòîðàÿ ðàíåå íå èìåëà îñîáîãî çíà÷åíèÿ ïðè ¾ðó÷íîé¿ íà-
ñòðîéêå, ïðè èñïîëüçîâàíèè àâòîìàòè÷åñêîé íàñòðîéêè ñòàëà âåñüìà àêòóàëüíîé.

Äëÿ ðåøåíèÿ óêàçàííîãî êëàññà çàäà÷ áûëà ðàçðàáîòàíà ìîäèôèêàöèÿ îäíîãî èç ýô-
ôåêòèâíûõ äåòåðìèíèðîâàííûõ ìåòîäîâ ðåøåíèÿ çàäà÷ ãëîáàëüíîé îïòèìèçàöèè � èí-
ôîðìàöèîííî-ñòàòèñòè÷åñêîãî àëãîðèòìà ãëîáàëüíîãî ïîèñêà. Ïðåäëîæåííûé àëãîðèòì
ãëîáàëüíîãî ïîèñêà äëÿ íå âñþäó âû÷èñëèìûõ ôóíêöèé (ÀÃÏ-Í) ðåàëèçîâàí íà áàçå
ôðåéìâîðêà ìåòîäîâ èíòåëëåêòóàëüíîé îïòèìèçàöèè ñ îòêðûòûì èñõîäíûì êîäîì iOpt.

Â ñòàòüå ïîäðîáíî îïèñàíû âû÷èñëèòåëüíûå ïðàâèëà è ïðèâåäåíà ñõåìà ðàáîòû ÀÃÏ-
Í. Ïðåäñòàâëåíû ðåçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòîâ íà íåñêîëüêèõ ñîòíÿõ òåñòîâûõ çàäà÷, äå-
ìîíñòðèðóþùèå íàäåæíîñòü ïðåäëîæåííîãî ïîäõîäà ê îáðàáîòêå íåîïðåäåëåííûõ çíà÷å-
íèé îïòèìèçèðóåìîé ôóíêöèè. Òàêæå ïðèâåäåíû ðåçóëüòàòû ñðàâíåíèÿ ðàáîòû ÀÃÏ-Í è
ñòàíäàðòíûõ àëãîðèòìîâ îïòèìèçàöèè èç áèáëèîòåêè SciPy, êîòîðûå ïîäòâåðæäàþò ýô-
ôåêòèâíîñòü ðàçðàáîòàííîãî ìåòîäà ïðè ðåøåíèè òåñòîâîãî êëàññà çàäà÷.
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Â êà÷åñòâå ìîäåëüíûõ ïðèìåðîâ áûëè ðåøåíû íåñêîëüêî çàäà÷ íàñòðîéêè ãèïåðïà-
ðàìåòðîâ, ãäå âîçíèêàåò ïðîáëåìà âîçíèêíîâåíèÿ íåäîïóñòèìûõ ñî÷åòàíèé ãèïåðïàðà-
ìåòðîâ, ïðè êîòîðûõ íåâîçìîæíî îöåíèòü öåëåâóþ ìåòðèêó êà÷åñòâà. Â ïåðâîì ïðèìåðå
áûëà ïðîâåäåíà íàñòðîéêà ãèïåðïàðàìåòðîâ êëàññè÷åñêîãî àëãîðèòìà êëàññèôèêàöèè
LinearSVC. ÀÃÏ-Í óñïåøíî ðåøèë ïîñòàâëåííóþ çàäà÷ó, íàéäÿ ëó÷øåå ñî÷åòàíèå ãèïåð-
ïàðàìåòðîâ ïî ñðàâíåíèþ ñî ñòàíäàðòíûìè àëãîðèòìàìè èç áèáëèîòåêè scikit-learn. Â
êà÷åñòâå âòîðîé ìîäåëüíîé çàäà÷è áûëà ðàññìîòðåíà íàñòðîéêà ãèïåðïàðàìåòðîâ ìåòîäà
ïðåäñêàçàíèÿ çíà÷åíèé âðåìåííîãî ðÿäà. Â õîäå ýêñïåðèìåíòà áûëî ïðîâåäåíî ñðàâíåíèå
ÀÃÏ-Í ñ àëãîðèòìàìè íàñòðîéêè èç øèðîêî èçâåñòíîãî ôðåéìâîðêà Optuna. ÀÃÏ-Í
ïîêàçàë ñðàâíèìûé ðåçóëüòàò (â òåðìèíàõ ïîëó÷åííîãî çíà÷åíèÿ öåëåâîé ìåòðèêè),
çíà÷èòåëüíî îáîãíàâ Optuna ïî âðåìåíè, çàòðà÷åííîìó íà ðåøåíèå çàäà÷è.
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