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УДК 004.934, 004.85

Мультизадачный анализ музыкальных
композиций с помощью предобученного

аудио-трансформера
Антонов М. Е.

Тверской государственный университет
Рекомендовано к публикации доцентом кафедры
информационных технологий М. Ю.Кудряшовым

Аннотация. Реализована мультизадачная модель на основе пре-
добученного Audio Spectrogram Transformer с общим стволом и че-
тырьмя классификационными головами: сегментация структуры,
классификация возбуждения и валентности, определение жанра.
Обучение проведено на датасетах DEAM, Harmonix Set и GTZAN
методом Round-Robin.
Ключевые слова: глубокое обучение, мультизадачное обучение,
Audio Spectrogram Transformer, музыкальный информационный
поиск, классификация аудио.

Введение

Музыкальный информационный поиск (MIR) объединяет ряд
задач: определение жанра трека, оценку его эмоционального содер-
жания, выделение структурных секций (вступление, куплет, припев
и т. д.). На практике каждая из них решается отдельной моделью,
что требует независимого хранения весов и игнорирует общую аку-
стическую природу входных данных. Парадигма мультизадачного
обучения [2] позволяет обойти это ограничение за счёт совместного
использования общего ствола сети.

В области аудиоанализа стандартом сегодня являются модели
на основе механизма самовнимания [3]; одной из наиболее успеш-
ных среди них является Audio Spectrogram Transformer (AST) [1] —
адаптация Vision Transformer для спектрограммного представления
звука, предобученная на датасете AudioSet (около 2 млн размечен-
ных аудиоклипов). В настоящей работе AST используется как общий

© Антонов М.Е.
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ствол мультизадачной модели, поверх которого размещены четыре
классификационные головы.

1. Архитектура модели

Входной аудиосигнал длительностью 10 с с частотой дискрети-
зации 22,05кГц преобразуется в лог-мел-спектрограмму размера
128× T , где 128 — количество мел-фильтров, T — число временных
кадров. Спектрограмма разбивается на патчи 16 × 16, проециру-
емые линейным слоем в 768-мерное пространство; к полученной
последовательности добавляются обучаемый служебный токен cls
и позиционные эмбеддинги.

Последовательность обрабатывается стеком из 12 блоков транс-
формера; каждый блок содержит многоголовое самовнимание (12 го-
лов) и полносвязную сеть с расширением до 3072 нейронов. Ве-
са первых 8 блоков инициализируются из AST, предобученного
на AudioSet, и остаются замороженными. Последние 4 блока дообу-
чаются на целевых данных, что помогает избежать катастрофиче-
ского забывания признаков, выученных на AudioSet. Применяется
дифференциальная скорость обучения: 5 · 10−5 для бэкбона и 10−3

для голов.
С выхода последнего блока берётся эмбеддинг cls-токена (R768),

агрегирующий информацию о всём фрагменте, и подаётся в общий
полносвязный слой 768 → 256; затем результат поступает на четыре
независимые головы. Общее число параметров — 87млн, из них
14 млн обучаемые (4 блока трансформера + общий слой + головы).
Схема приведена на рис. 1.

2. Мультизадачное обучение

Каждая из четырёх голов — линейный слой 256 → Ki с последу-
ющей функцией softmax; число классов Ki для каждой задачи
приведено в табл. 1.

Частная функция потерь Li для каждой задачи — взвешенная
кросс-энтропия со сглаживанием меток (ε = 0,1); веса классов обрат-
но пропорциональны их частотам в обучающей выборке, что компен-
сирует дисбаланс (особенно выраженный для сегментации, где Verse

© Антонов М.Е.
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Входной сигнал x ∈ RTs

Лог-мел спектро-
грамма 128 × T

Патч-эмбеддинг
16× 16 → 768

+ CLS токен +
поз. эмбеддинг

1
MHSA
FFN

2
MHSA
FFN

3
MHSA
FFN

4
MHSA
FFN

5
MHSA
FFN

6
MHSA
FFN

7
MHSA
FFN

8
MHSA
FFN

замороженные
слои (×8)

L9
MHSA
FFN

L10
MHSA
FFN

L11
MHSA
FFN

L12
MHSA
FFN

дообучаемые
слои (×4)

CLS-выход R768

Общий FC
768 → 256

Сегмент
K = 6

Возбуждение
K = 3

Валентность
K = 3

Жанр
K = 10

классификационные
головы

→ Витерби

âreg v̂reg

регрессия регрессия

регрессионные
головы (вспом.)

sr=22050
окно 10 с
шаг 1 с

Всего: 87М параметров | Обучаемые: 14М (слои 9–12 + головы) | Предобучение: AudioSet (2М клипов, 527 классов)
LR бэкбона: 5×10−5 | LR голов: 10−3 | Эфф. батч: 16 × 4 = 64

Рис. 1. Архитектура мультизадачной модели на основе AST.

и Chorus встречаются в 3–5 раз чаще Bridge и Outro). Совокупная
функция потерь:

L =

4∑
i=1

λiLi,

где λseg = 1,5, λi = 1,0 для остальных задач (значения подобраны
по валидационной выборке).

Используемые датасеты содержат метки только для одной из за-

Студенческая конференция факультета ПМиК
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Таблица 1. Классификационные головы модели.

Задача K Классы
Сегментация структуры 6 Intro, Verse, Bridge,

Chorus, Instrumental, Outro
Возбуждение (arousal) 3 low, mid, high
Валентность (valence) 3 negative, neutral, positive
Жанр 10 blues, classical, country,

disco, hiphop, jazz, metal,
pop, reggae, rock

дач: DEAM — эмоции, Harmonix Set — структура, GTZAN — жанр.
Поэтому применяется стратегия Round-Robin: батч на каждом шаге
обучения формируется только из одного датасета, потеря вычисля-
ется только по активным головам. Общий ствол модели при этом
поочерёдно получает градиенты от всех задач, реализуя жёсткое
разделение параметров (hard parameter sharing).

3. Эксперименты и результаты

Обучающая выборка составлена из трёх открытых датасетов:
DEAM (1 802 трека с непрерывными аннотациями возбуждения
и валентности), Harmonix Set (743 трека с разметкой структуры)
и GTZAN (999 треков с разметкой по 10 жанрам). Совокупный объём
данных — 3 544 трека. Окна длительностью 10 секунд извлекаются
с шагом 1 секунда, что даёт около 176 000 обучающих примеров.

Обучение проводилось в течение 8 эпох с использованием оп-
тимизатора AdamW и планировщика CosineAnnealingWarm-
Restarts. Размер эффективного батча — 64 (16 примеров с накопле-
нием градиента за 4 шага). Применялась аугментация SpecAugment —
маскирование случайных частотных и временных полос лог-мел-
спектрограммы.

Результаты на тестовой выборке приведены в табл. 2.
На задаче определения жанра модель выходит на уровень, со-

поставимый с однозадачными моделями для GTZAN (82,7% про-
тив 85–90 % у SOTA). Возбуждение и валентность — 65,9 % и 55,9 %

© Антонов М.Е.
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Таблица 2. Метрики качества предложенной модели.

Задача Accuracy Macro-F1
Случайная

базовая
Сегментация (6 классов) 31,4 % 31,5 % 16,7 %
Возбуждение (3 класса) 65,9 % 65,3 % 33,3 %
Валентность (3 класса) 55,9 % 56,0 % 33,3 %
Жанр (10 классов) 82,7 % 81,9 % 10,0 %

соответственно при базовой линии 33,3%; разница между ними от-
ражает известную в литературе большую субъективность разметки
валентности. Сегментация (31,4 % при базовой 16,7 %) остаётся наи-
более сложной задачей: помимо дисбаланса классов, на качество
влияет неоднозначность ручной разметки границ секций (расхожде-
ния между аннотаторами в Harmonix Set достигают ±3 с).

Заключение

Реализована мультизадачная модель на основе предобученного
AST с общим стволом и четырьмя классификационными голова-
ми. Round-Robin-обучение на трёх датасетах с непересекающимися
наборами меток позволило получить рабочее качество по всем че-
тырём задачам в рамках одной модели в 87 млн параметров: 82,7 %
для жанра, 65,9% и 55,9% для возбуждения и валентности, 31,4%
F1 для сегментации.

Дальнейшие шаги: добавление регрессионных голов для непре-
рывных шкал возбуждения и валентности; постобработка предсказа-
ний сегмента (декодирование Витерби с позиционными априорными
вероятностями); расширение набора задач — определение темпа
и тональности.
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Сравнительный анализ вероятностных
методов подавления шума
в аудио- и видеосигналах

Василец А. В.

Тверской государственный университет
Рекомендовано к публикации доцентом кафедры

математической статистики и системного анализа О. И.Сидоровой

Аннотация. В работе представлен кросс-доменный протокол
тестирования алгоритмов шумоподавления. Проведён сравнитель-
ный анализ фильтра Винера, байесовского фильтра и метода на
основе скрытых марковских моделей на аудио- и видеосигналах.
Выявлены три фундаментальные закономерности: закон контекст-
ной достаточности, феномен энергетико-структурной дивергенции
и эффект статистического перекрытия. Результаты показывают
зависимость эффективности методов от размерности пространства
признаков и типа шума.
Ключевые слова: шумоподавление, фильтр Винера, байесов-
ский фильтр, скрытые марковские модели, обработка аудио, обра-
ботка изображений, сравнительный анализ.

Введение

Современные системы обработки мультимедийных данных требу-
ют эффективных алгоритмов шумоподавления для широкого спек-
тра приложений: системы видеоконференцсвязи, медицинская визу-
ализация, мобильная фотография, слуховые аппараты и системы
автоматического распознавания речи. Несмотря на существование
классических методов фильтрации (фильтр Винера, байесовские
методы, скрытые марковские модели), в научной литературе отсут-
ствует единая методология их сравнительного анализа для сигналов
разной природы.

Исследования в области аудио- и видеообработки развиваются
изолированно, что приводит к дублированию усилий и затрудняет
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формирование универсальных практических рекомендаций. Инжене-
ры вынуждены выбирать алгоритмы шумоподавления методом проб
и ошибок, поскольку отсутствуют систематизированные данные об
эффективности методов в различных условиях (тип шума, уровень
искажений, характеристика сигнала).

Цель исследования — разработка кросс-доменного протокола
тестирования алгоритмов шумоподавления и выявление фундамен-
тальных закономерностей их работы на сигналах различной природы
(аудио и изображения).

1. Материалы и методы

Объекты исследования. В качестве объектов исследования
выбраны три классических алгоритма шумоподавления, представля-
ющих различные математические подходы.

• Фильтр Винера — спектральный метод, работающий в частот-
ной области на основе глобальной оценки мощности сигнала и
шума.

• Байесовский фильтр — адаптивный метод, использующий
локальную оценку дисперсии в пространственном окне.

• Фильтр на основе HMM — секвенциальный метод, модели-
рующий сигнал как последовательность скрытых состояний с
известными правилами перехода.

Протокол тестирования. Для обеспечения сопоставимости
результатов между доменами разработан единый протокол тестиро-
вания, включающий следующие компоненты.

1. Единый параметр искажений. Относительная сила шума α
задаёт мощность шума как долю от мощности исходного сигнала:

σ2
шума = α2 · σ2

сигнала, (1)

где α ∈ [0,1; 1,0]. Это позволяет сравнивать эффективность фильтров
на разных типах сигналов в одинаковых условиях.

2. Кросс-доменные парные метрики. Для оценки качества обра-
ботки используются согласованные метрики для аудио и изображе-
ний (табл. 1).

© Василец А.В.
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Таблица 1. Парные метрики оценки качества.

Тип Аудио Изображения
Энергетические SNR (дБ) PSNR (дБ)
Структурные STOI [0; 1] SSIM [0; 1]
Перцептивные PESQ [−0,5; 4,5] MS-SSIM [0; 1]

3. Относительные метрики эффективности. Для сравнения
фильтров используются ∆-значения — изменение метрики относи-
тельно зашумлённого сигнала:

∆SSIM =
SSIMfiltered − SSIMnoisy

|SSIMnoisy|
× 100%. (2)

4. Систематический дизайн эксперимента. Тестирование про-
водится по схеме: 3 типа шума (гауссов, цветной, импульсный) × 10
уровней (α = 0,1 . . . 1,0) × 3 фильтра × 7 сигналов в каждом домене.

Тестовые наборы данных.
Аудиосигналы (1D):

• женский и мужской речевые сигналы (высокая энтропия, неста-
ционарные),

• музыкальный сигнал (средняя энтропия, гармоническая струк-
тура), детерминированный сигнал (низкая энтропия, периоди-
ческий),

• тишина (контрольный сигнал).

Изображения (2D):

• портрет (высокая энтропия, выраженные границы),

• текстура дерева (средняя энтропия, стационарная),

• природные сцены (смешанная энтропия),

• градиентное небо (низкая энтропия, плавные переходы).

Студенческая конференция факультета ПМиК
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Таблица 2. Среднее улучшение метрик по типам шума (α = 0,5).
Для изображений: ∆SSIM (%), для аудио: ∆SNR (дБ).

Фильтр Гауссов Цветной Импульсный
Винер (изобр.) +227,9 % +14,3 % +391,4 %
Байес (изобр.) +105,3 % +12,63 % +46,9 %
HMM (изобр.) +18,1 % +0,9 % +12,5 %
Винер (аудио) +0,13 дБ +0,08 дБ +0,04 дБ
Байес (аудио) +4,67 дБ +2,17 дБ +8,9 дБ
HMM (аудио) +2,24 дБ +0,23 дБ +1,01 дБ

2. Результаты

Эффективность фильтров в зависимости от типа шу-
ма. Результаты тестирования показали существенные различия в
эффективности фильтров для разных типов шума (табл. 2).

Ключевые наблюдения.

1) Фильтр Винера демонстрирует наилучшие результаты для
импульсного шума в 2D-домене (до +391,4% по SSIM), но
показывает минимальное улучшение для аудио (+0,04 дБ по
SNR).

2) Байесовский фильтр эффективен для гауссова шума в обоих
доменах, но деградирует при цветном шуме.

3) HMM показывает умеренные результаты для речи, но неэф-
фективен для изображений и детерминированных сигналов.

Закон контекстной достаточности. Анализ результатов вы-
явил фундаментальную закономерность: эффективность линейных
методов (Винера) при импульсном шуме экспоненциально растёт с
увеличением размерности пространства признаков.

Это связано с тем, что в 1D-домене каждый отсчёт имеет только
двух соседей, что недостаточно для надёжной оценки локальной
статистики при импульсном шуме. В 2D-домене каждый пиксель
окружён 24 соседями (окно 5×5), что обеспечивает достаточный
контекст для точного выявления и замены выбросов.

© Василец А.В.
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Таблица 3. Влияние размерности на эффективность фильтра Винера
при импульсном шуме.

Параметр Аудио (1D) Изображения
(2D)

Число соседей в окне 2 24
∆SNR / ∆SSIM (α = 0,5) +0,08 дБ +211,18 %
∆SNR / ∆SSIM (α = 1,0) +0,04 дБ +476,85 %

Таблица 4. Метрики для синусоиды 1 кГц, гауссов шум, α = 0, 5.

Фильтр ∆SNR (дБ) ∆STOI
Байесовский −1,89 +0,0023
HMM −0,54 +0,0009
Винер +0,43 +0,002

Феномен энергетико-структурной дивергенции. При те-
стировании на детерминированных сигналах (синусоида 1 кГц, од-
нородные области изображений) обнаружен эффект: адаптивные
вероятностные методы (байесовский фильтр, HMM) демонстрируют
противоречивое поведение метрик.

Они ошибочно интерпретируют детерминированный сигнал как
шум (локальная дисперсия синусоиды близка к нулю), что приводит
к его подавлению (отрицательный ∆SNR). Однако перцептивные
метрики (STOI, PESQ) показывают рост, поскольку они оценивают
разборчивость речи, а не энергетическую точность. Фильтр Винера
избегает этой проблемы благодаря глобальной спектральной оценке.

Эффект статистического перекрытия. Для цветного шума
(спектрально коррелированного) все фильтры демонстрируют сни-
жение эффективности по сравнению с гауссовым шумом (табл. 5):
спектр сигнала и шума перекрываются, что делает невозможным их
надёжное разделение на основе частотных или статистических при-
знаков. Это фундаментальное ограничение для всех вероятностных
методов, не зависящее от размерности домена.

Студенческая конференция факультета ПМиК
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Таблица 5. Снижение эффективности для цветного шума относи-
тельно гауссова.

Фильтр Аудио (∆SNR) Изображения (∆SSIM)
Винер × 0,02 × 0,06
Байесовский × 0,67 × 0,18
HMM × 0,33 <0

3. Обсуждение

Практические рекомендации. На основе полученных резуль-
татов сформулированы рекомендации по выбору фильтра для раз-
личных сценариев.

• Импульсный шум (изображения): фильтр Винера (пре-
имущество до +476 % по SSIM).

• Гауссов шум (аудио): байесовский фильтр (+8,3 дБ по SNR
для речи).

• Цветной шум: все методы показывают ограниченную эффек-
тивность; требуются специализированные подходы.

• Детерминированные сигналы: фильтр Винера (избегает
энергетико-структурной дивергенции).

• Речь в реальном времени: HMM (сохраняет фонетическую
структуру при умеренном шуме).

Ограничения протокола.

1) Упрощённая реализация PESQ (относительная ∆-метрика вме-
сто абсолютных баллов MOS).

2) Глобальная оценка параметров шума (не адаптивна к нестаци-
онарным условиям).

3) Отсутствие глубокого обучения в сравнении (только классиче-
ские методы).

© Василец А.В.
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Направления дальнейших исследований.

• Разработка адаптивной оценки параметров шума для нестаци-
онарных условий.

• Расширение протокола на видео (3D-домен: пространство +
время).

• Интеграция классических и нейросетевых методов (гибридные
подходы).

• Валидация на пользовательских исследованиях (субъективная
оценка качества).

Заключение

Разработан кросс-доменный протокол тестирования алгоритмов
шумоподавления и выявлены три фундаментальные закономерности:
закон контекстной достаточности (экспоненциальный рост эффек-
тивности Винера в 2D при импульсном шуме), феномен энергетико-
структурной дивергенции (противоречивое поведение метрик у адап-
тивных методов на детерминированных сигналах) и эффект стати-
стического перекрытия (фундаментальное ограничение для цветного
шума).

Практическая значимость результатов заключается в возможно-
сти формирования обоснованных рекомендаций по выбору фильтра
для конкретных условий эксплуатации, что особенно важно для
систем реального времени с ограниченными вычислительными ре-
сурсами.
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Моделирование поведения автономного
транспортного средства на основе

обучения с подкреплением
Вихров Е. О.

Тверской государственный университет
Рекомендовано к публикации доцентом кафедры
информационных технологий А. Б. Семёновым

Аннотация. В статье рассматривается разработка прототипа си-
стемы автономного управления грузовым транспортным средством.
Основной задачей является построение программной архитектуры,
объединяющей данные телеметрии, навигационный модуль, ком-
пьютерное зрение и агента обучения с подкреплением. В качестве
модели принятия решений используется алгоритм Soft Actor-Critic,
формирующий непрерывные управление транспортным средством:
угол поворота рулевого колеса, степень нажатия на газ и тормоз.
Для описания состояния среды используются признаки, получае-
мые из нескольких источников: положение транспорта на карте,
расстояние и направление до следующей контрольной точки, па-
раметры движения, информация о полосе, дорожной области и
объектах впереди транспортного средства.
Ключевые слова: автономное транспортное средство, обучение
с подкреплением, Soft Actor-Critic, компьютерное зрение.

Введение

Разработка автономных транспортных средств является одной
из наиболее сложных задач современной прикладной информатики.
Для построения подобных систем требуется не только распознавать
дорожную сцену, но и принимать решения в условиях неполной
информации, динамического изменения окружающей среды и необ-
ходимости непрерывного управления. В реальных условиях обучение
автономного агента связано с высокой стоимостью экспериментов
и риском повреждения оборудования. Поэтому на начальном этапе
целесообразно использовать симуляционные среды, позволяющие
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безопасно собирать данные, проверять алгоритмы и отлаживать ар-
хитектуру системы. В данной работе в качестве такой среды выбран
Euro Truck Simulator 2. Эта среда моделирует движение грузового
автомобиля по дорожной сети, содержит навигационные задания,
трафик, штрафы, ограничения скорости и элементы дорожной ин-
фраструктуры. Цель данной работы — разработать программную
архитектуру автопилота грузового автомобиля на основе обучения с
подкреплением. В качестве агента, решающего задачу доставки гру-
зов, использовалась модель обучения с подкреплением. В процессе
взаимодействия со средой агент получал численную оценку своих
действий в виде вознаграждения. Положительное вознаграждение
начислялось за продвижение по маршруту, удержание транспортно-
го средства в пределах полосы движения, поддержание безопасной
скорости и успешное завершение доставки. Отрицательное возна-
граждение, напротив, назначалось за действия, повышающие риск
столкновения, приводящие к отклонению от маршрута, нарушению
правил дорожного движения или необоснованной остановке.

Работа была разделена на несколько самостоятельных блоков.
Первый блок отвечает за получение телеметрии грузовика: скоро-
сти, положения, состояния заказа, штрафов и других параметров.
Второй блок работает с картой и определяет направление движе-
ния к точке доставки. Третий блок реализует компьютерное зрение
и извлекает информацию о полосе движения, дорожной области
и объектах в кадре. Четвёртый блок объединяет все признаки в
вектор состояния и передаёт его агенту обучения с подкреплением.
Агент на основе архитектуры Soft Actor-Critic выдаёт распределение
непрерывных действий, которые затем преобразуются в команды
управления грузовиком: газ, тормоз и поворот руля.

1. Получение данных из окружающей среды

Блок телеметрии считывает параметры, доступные через SCS
SDK. В состояние включаются скорость, текущая передача, оборо-
ты двигателя, остаток топлива, предупреждения систем грузовика,
состояние фар и поворотников, стояночный тормоз, текущие значе-
ния руля, газа и тормоза, а также ограничение скорости. Отдельно
фиксируются признаки доставки: наличие активного задания, город
и компания назначения, факт завершения доставки, масса груза
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и наличие прицепа. Кроме того, считываются координаты и углы
поворота грузовика, необходимые для привязки к карте.

Эти данные используются как часть наблюдения и как источник
сигналов для функции награды. Штрафы, простой без причины,
превышение скорости и движение от цели уменьшают вознагражде-
ние, а продвижение по маршруту и успешная доставка увеличивают
его. Поэтому телеметрия связывает задачу управления не только с
локальным удержанием полосы, но и с глобальной целью доставки.

2. Навигационный модуль

Для определения направления движения реализован граф карты
ETS2. Вершинами графа являются дорожные узлы, а рёбрами —
участки дорог и паромные соединения. Для дорог создаются два
направленных перехода, которые являются возможными направле-
ниями движения автотранспорта.

Навигатор получает текущие координаты грузовика и цель до-
ставки. Цель определяется по идентификаторам города и компании
из телеметрии. После построения маршрута положение грузовика
сопоставляется с ближайшим допустимым сегментом. При этом
учитываются не только расстояние до сегмента, но и направление
движения, это важно для поиска корректного маршрута через слож-
ные системы развязок на трассе.

Результатом работы модуля является пакет признаков: оставшее-
ся расстояние по маршруту, расстояние до следующей контрольной
точки, индекс текущего сегмента и нормированная поправка кур-
са для достижения следующей контрольной точки по маршруту
движения.

3. Модуль визуального восприятия

Визуальный блок извлекает признаки дорожной сцены с помо-
щью виртуальной камеры, подобно реальным системам. Для этого
используются две предобученные модели. Модель семейства YOLO
выполняет детекцию объектов, влияющих на безопасность движения.
Модель YOLOP применяется для сегментации проезжей области и
разметки полосы.
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На основе масок вычисляются геометрические признаки: смеще-
ние грузовика относительно центра полосы, ошибка направления,
ширина коридора, уверенность распознавания полосы, признак по-
тери разметки и индикаторы приближения к перекрёстку. После
детекции объектов формируется описание трафика: количество объ-
ектов, занятость центральной, левой и правой зон перед грузовиком,
минимальные расстояния до препятствий и оценка риска. Вместо
полного изображения агент получает числовые признаки, непосред-
ственно связанные с управлением.

4. Архитектура агента

В качестве алгоритма обучения с подкреплением был выбран
Soft Actor-Critic [2]. Данный алгоритм относится к классу off-policy
методов актор-критик и предназначен для задач с непрерывным про-
странством действий. Все действия агента возвращаются в окружа-
ющую среду в виде вещественных значений: угол поворота рулевого
колеса, степень нажатия на газ и тормоз. Выбор SAC обусловлен
тем, что алгоритм хорошо подходит для управления динамическими
объектами в непрерывной среде и устойчиво работает с буфером
опыта.

5. Формализация задачи

Задача управления формализуется как марковский процесс при-
нятия решений [1]. Состояние среды в момент времени t описывается
вектором

st ∈ R44.

Вектор содержит нормированные признаки скорости и ограниче-
ния скорости, текущие управляющие воздействия, флаги активного
задания и загруженного прицепа, расстояние до цели, поправку
курса, параметры полосы движения и показатели риска от объектов
дорожной сцены.

Пространство действий непрерывно:

at = (usteert , ugast , ubraket ),

где usteert ∈ [−1; 1], а ugast , ubraket ∈ [0; 1].
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Один эпизод соответствует одной активной доставке. Эпизод
начинается, когда есть задание по доставке, прицеп присоединён к
транспорту, а маршрут до точки назначения построен с помощью
соответствующего модуля. Завершение происходит при успешной
доставке или при неудачном окончании задания.

6. Функция награды и обучение

Награда составлена из нескольких слагаемых. Основной поло-
жительный компонент — прогресс по маршруту: если оставшееся
расстояние уменьшается, агент получает положительный сигнал.
Дополнительное вознаграждение начисляется за приближение к сле-
дующей контрольной точке. Компонент скорости поощряет движение
около целевой скорости, которая снижается при занятой передней
зоне, высоком риске или перекрёстке. Превышение ограничения
скорости штрафуется.

Геометрический компонент связан с удержанием полосы. При
высокой уверенности распознавания полосы агент штрафуется за
смещение относительно её центра и за ошибку направления. Если
модуль восприятия сообщает о высоком риске впереди или о потере
дорожного коридора, добавляется штраф безопасности. Отдельно
учитываются штрафы ПДД из окружающей среды, отданные агенту
за управление транспортного средства, а также простой без видимой
причины.

Обобщённо награду можно записать в виде

rt = rpt + rct + rvt + rlt + rriskt + rfinet + rtermt ,

где rpt отвечает за общий прогресс, rct — за движение к контрольной
точке, rvt — за скорость, rlt — за геометрию полосы, rriskt — за
безопасность, rfinet — за штрафы ПДД, а rtermt — за результат
доставки.

Для обучения используется SAC с MLP-политикой. В конфи-
гурации заданы буфер воспроизведения, число начальных шагов
до обучения, коэффициент дисконтирования, скорость обновления
целевых сетей и автоматическая настройка энтропийного коэффи-
циента. Архитектура политики состоит из трёх полносвязных слоёв
размерностей 256, 256 и 128. Переходы сохраняются в буфер опыта,
а обновление модели выполняется во время активной доставки.
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7. Возвращение действий агента в
окружающую среду

После выбора действия значения газа, тормоза и руля передают-
ся в модуль управления. Этот модуль использует контроллер SCS и
записывает нормированные значения в поля движения вперёд, тор-
можения и поворота руля. Перед отправкой в окружающую среду
эти значения приводятся к допустимым диапазонам: газ и тормоз
принимают значения от 0 до 1, а угол поворота руля — от −1 до 1 в
соответствии с документацией контроллера.

Заключение

В работе разработан прототип системы моделирования поведения
автономного грузового транспортного средства на основе обучения с
подкреплением. Средой взаимодействия выбран Euro Truck Simulator
2, а агент построен на алгоритме SAC, подходящем для непрерывного
управления. В единую архитектуру объединены телеметрия, графо-
вая навигация, визуальное восприятие на основе YOLO и YOLOP,
формирование 44-мерного наблюдения и контроллер действий.
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Аннотация. В работе предложен алгоритм фильтрации крип-
товалютных активов, который убирает из портфеля шумные и
топологически нестабильные инструменты до построения ковариа-
ционной матрицы. Фильтр опирается на два независимых крите-
рия: локальный PAC-индекс и идиосинкразическую волатильность
к биткоину. На выборке из 234 криптоактивов за 2020–2025 гг.
фильтр значимо снизил CVaR и максимальную просадку по срав-
нению с нефильтрованной MV-оптимизацией и портфелем 1/N .
Ключевые слова: криптовалюты, портфельная оптимизация,
консенсусная кластеризация, идиосинкразическая волатильность,
хвостовые риски.

Введение

Криптовалютный рынок плохо описывается классической порт-
фельной теорией. Распределения дневных доходностей здесь имеют
тяжёлые хвосты, волатильность кластеризуется во времени, а кор-
реляции между активами заметно меняются от одной фазы рынка к
другой. В таких условиях оптимизация Марковица и иерархический
паритет рисков (Hierarchical Risk Parity, HRP) [1] работают на пре-
деле своих возможностей, и плохо обусловленная ковариационная
матрица оказывается главным источником ошибок.

Стандартный способ борьбы с этой проблемой — сжатие или
регуляризация уже построенной ковариационной матрицы. В работе
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выбран другой путь. Мы строим фильтр, который удаляет проблем-
ные активы д о того, как ковариационная матрица будет посчитана и
передана в оптимизатор. Чем меньше шумных инструментов попадёт
в матрицу, тем устойчивее окажется решение оптимизации.

Фильтр построен на двух критериях. Первый критерий — адапта-
ция локального индекса доли неоднозначной кластеризации (Proportion
of Ambiguous Clustering, PAC) из работы [3], измеряющего устойчи-
вость кластерной принадлежности отдельного актива. Второй кри-
терий — идиосинкразическая волатильность (idiosyncratic volatility,
IVOL), вычисляемая как стандартное отклонение остатков сколь-
зящей регрессии доходности актива на доходность биткоина (BTC)
в качестве рыночного прокси. Решение исключать актив принима-
ется только при о д н о в р е м е н н о м превышении обоих порогов.
Это конъюнктивное правило сохраняет в портфеле так называемых
истинных диверсификаторов — активы, которые могут блуждать
между кластерами по экономическим причинам, но при этом имеют
низкий шумовой риск.

1. Алгоритм двухфакторной фильтрации

Алгоритм работает в скользящем окне. На каждом обучающем
окне выполняются три шага: оценка PAC, оценка IVOL, конъюнк-
тивная фильтрация по двум полученным значениям.

Л о к а л ь н ы й и н д е к с PAC. Сначала строится консенсусная
матрица C = (Cij). Для этого B раз генерируется бутстрэп-выборка
методом стационарного блочного бутстрэпа [2], и на каждой выбор-
ке запускается алгоритм K-медоидов. В качестве меры близости
берётся ранговое расстояние Спирмена dij =

√
0,5 (1− ρij). Элемент

Cij — доля итераций, в которых активы i и j попадали в один
кластер. Число кластеров не фиксируется заранее, а подбирается
на каждом окне максимизацией индекса силуэта (Silhouette Score)
на сетке K ∈ [2;Kmax]. Это нужно для адаптации к меняющейся
структуре рынка — в спокойные периоды кластеров обычно больше,
в стрессовые меньше.

Локальный индекс PAC для актива i задаётся формулой

PACi =
1

N − 1

∑
j ̸=i

I
(
τlower < Cij < τupper

)
, (1)
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где I(·) — индикаторная функция, N — число активов в окне,
τlower = 0,1 и τupper = 0,9 — границы зоны топологической неодно-
значности. Большое значение PACi говорит о том, что актив i систе-
матически меняет кластерную принадлежность от одной бутстрэп-
выборки к другой — такой актив трудно отнести к какой-либо устой-
чивой группе. В исходной работе [3] PAC применяется к разбиению
в целом, для выбора оптимального K. В нашем случае метрика де-
композирована до уровня отдельного актива, что позволяет точечно
находить источники нестабильности.

И д и о с и н к р а з и ч е с к а я в о л а т и л ь н о с т ь . Для каждого
актива i строится серия скользящих однофакторных регрессий

ri,t = α
(τ)
i + β

(τ)
i rBTC,t + εi,t, t ∈ [τ − h; τ ], (2)

где h = 60 дней — длина окна, εi,t — ненаблюдаемая случайная
ошибка регрессии. По МНК-оценкам коэффициентов α̂(τ)

i и β̂(τ)
i вы-

числяются остатки регрессии ε̂i,t = ri,t − α̂
(τ)
i − β̂

(τ)
i rBTC,t. Метрика

IVOLi — это среднее стандартных отклонений остатков ε̂i,t по всем
скользящим окнам обучающего периода. Скользящая, а не глобаль-
ная регрессия здесь принципиальна: в крипторынке коэффициент β
заметно меняется при смене режима, и фиксированный β дал бы
смещённую оценку идиосинкразической компоненты.

К о н ъ ю н к т и в н ы й к р и т е р и й и с к л ю ч е н и я . Актив ис-
ключается из универса тогда и только тогда, когда выполнены оба
условия:

PACi > τPAC и IVOLi > τIVOL. (3)

Порог τPAC = 0,9 выбран консервативно — так исключаются только
активы, у которых почти все парные связи попадают в зону неод-
нозначности. Порог τIVOL подбирается на каждом окне поиском по
сетке {0,02; 0,03; 0,05; 0,07; 0,10}. Окно делится в пропорции 70:30 на
обучающую и валидационную часть, критерий выбора — минимум
CVaR (95 %) на валидации.

2. Дизайн эмпирического исследования

Д а н н ы е . Дневные цены закрытия 234 криптоактивов за пери-
од 2019–2025 гг. Состав универса обновляется ежегодно по топ-100
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капитализации на 1 января; стейблкоины и обёрнутые токены исклю-
чены. Чтобы избежать ошибки выжившего, при делистинге актива
фиксируется терминальный убыток log(10−6) ≈ −13,8, что соот-
ветствует потере примерно 99,9999%. Для новых активов введён
карантин 90 дней. Дневные доходности винзоризованы на уровне
1 % и 99 % квантилей, терминальные наблюдения маскируются.

Wa l k - Fo r w a r d б э к т е с т . Тестовый период — 72 месяца
с ежемесячной ребалансировкой. На каждой ребалансировке обу-
чающее окно длиной 365 дней и тестовое окно одного месяца не
пересекаются. Стационарный бутстрэп выполнялся с B = 200 итера-
циями и средней длиной блока L = 10 дней.

С т р а т е г и и и а б л я ц и о н н ы й д и з а й н . Мы сравниваем
восемь стратегий. Первые две — это минимально-дисперсионный
портфель (MV-оптимизация, w ∝ Σ−1 1) и HRP с методом связи Уо-
рда. Каждая из них берётся в трёх конфигурациях: без фильтрации
(raw), только с PAC-фильтром (PAC-only) и с полным двухфак-
торным фильтром (PAC+ IVOL). Седьмая стратегия — равновзве-
шенный портфель 1/N , восьмая — buy & hold. Транзакционные
издержки учтены на уровне 0,25 % за одну сторону сделки.

С т а т и с т и ч е с к а я в е р и ф и к а ц и я . Попарное сравнение
коэффициентов Шарпа выполнено тестом Ледуа –Вольфа. Дове-
рительные интервалы разностей для CVaR (95%) и максимальной
просадки (Maximum Drawdown, MDD) построены стационарным
блочным бутстрэпом, B = 1000. Для контроля групповой вероят-
ности ошибки первого рода (Family-Wise Error Rate, FWER) при
множественных сравнениях применена процедура Хольма.

3. Результаты эмпирического исследования

В табл. 1 приведены ключевые метрики стратегий за весь тесто-
вый период. Полная фильтрация (PAC + IVOL) дала MV-стратегии
лучшую максимальную просадку (−38,64% против −82,66% у 1/N)
и наименьший CVaR (0,054). Коэффициент оборачиваемости порт-
феля у отфильтрованных стратегий в 3–4 раза меньше, чем у кон-
фигурации PAC-only (17–24% против 50–66%). Это первый явный
признак того, что IVOL-фильтр играет роль стабилизатора состава
портфеля.
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Таблица 1. Ключевые метрики стратегий за 2020–2025 гг.

Стратегия Шарп MDD, % CVaR (95 %)
Оборачи-
ваемость

MVO + PAC+ IVOL 1,28 −38,6 0,054 0,18
MVO + PAC 1,35 −48,6 0,078 0,66
MVO (raw) 1,34 −48,3 0,055 0,16
HRP +PAC + IVOL 1,01 −53,3 0,078 0,24
HRP (raw) 0,73 −81,9 0,084 0,16
1/N 1,07 −82,7 0,087 0,04
Buy & hold 0,87 −79,5 0,089 0,01

Д и ф ф е р е н ц и а л ь н ы е р о л и д в у х ф а к т о р о в . Абляци-
онный анализ показал, что PAC и IVOL работают не одинаково. Изо-
лированное применение PAC увеличивает риск-скорректированную
доходность: для MV-стратегии коэффициент Шарпа растёт с 1,34
(raw) до 1,35 (PAC-only); для HRP — с 0,73 до 1,15. Но у PAC-only
конфигураций высокий коэффициент оборачиваемости портфеля
(50–66%) и слабая хвостовая защита (CVaR ≈ 0,078). Добавление
IVOL снижает оборачиваемость в 3–4 раза и заметно улучшает хво-
стовые метрики, хотя часть коэффициента Шарпа при этом теряется.
Получается, что каждый критерий работает на свою метрику: PAC
увеличивает эффективность инвестиций, а IVOL отвечает за хвосто-
вую защиту и стабильность состава. Именно это даёт эмпирическое
обоснование конъюнктивному критерию (3): каждый фактор по
отдельности решает только половину задачи.

С т р е с с - т е с т и р о в а н и е . В табл. 2 приведены просадки для
двух периодов экстремальных шоков 2022 года — коллапса эко-
системы Terra-LUNA и банкротства криптобиржи FTX. Эффект
фильтра здесь принципиально разный. На LUNA-кризисе макси-
мальная просадка стратегии MV+PAC+IVOL составила −23,0%
против −53,8% у 1/N и −35,7% у нефильтрованной MVO — разрыв
30 и 13 процентных пунктов соответственно. На FTX расхождение с
MVO + raw уже меньше одного процентного пункта. Это можно объ-
яснить природой шоков: коллапс LUNA развивался идиосинкразиче-
ски (фильтр успевал отсеять проблемные токены), а контрагентский
кризис FTX распространялся системно, и здесь от идиосинкразиче-
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Таблица 2. Максимальная просадка в стрессовых периодах, %.

Стратегия LUNA-2022 FTX-2022
MVO + PAC+ IVOL −23,0 −18,2
MVO (raw) −35,7 −18,3
HRP +PAC + IVOL −32,6 −27,4
HRP (raw) −53,1 −31,6
1/N −53,8 −34,1

ского фильтра много ждать не приходится.
С т а т и с т и ч е с к а я з н а ч и м о с т ь . Из 18 попарных тестов

(две отфильтрованные стратегии × три бенчмарка × три метри-
ки) после поправки Хольма с FWER = 0,05 отвергнуто 13 гипо-
тез. В частности, MVO+PAC+IVOL значимо лучше MVO+raw
по CVaR (pHolm = 0,007) и MDD (pHolm = 0,018). Все девять сравне-
ний MVO + PAC + IVOL с 1/N и нефильтрованным HRP отвергают
нулевую гипотезу на уровне pHolm < 0,001.

А н а л и з у с т о й ч и в о с т и . Однофакторный анализ чувстви-
тельности к параметрам τlower, τupper, τIVOL, K и длине бутстрэп-
блока на референтном валидационном окне показал, что коэффици-
ент Шарпа меняется в узком коридоре 1,88–2,04. Это говорит о том,
что результаты устойчивы к выбору гиперпараметров и сохраняются
при разумных вариациях.

Заключение

В работе предложен и эмпирически проверен двухфакторный
фильтр криптовалютных активов на основе локального PAC-индекса
и идиосинкразической волатильности к биткоину. Главный результат
тестирования — статистически значимое снижение CVaR и макси-
мальной просадки по сравнению с нефильтрованной MV-оптимиза-
цией и наивным бенчмарком 1/N . Абляционный анализ показал, что
PAC и IVOL работают на разные стороны задачи: PAC отвечает за
повышение риск-скорректированной доходности, IVOL — за хвосто-
вую защиту и стабильность состава портфеля. Это объясняет, почему
именно конъюнктивное правило исключения даёт лучший компро-
мисс между доходностью и риском. Среди возможных направлений
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дальнейшей работы — адаптивная калибровка порога τPAC, инте-
грация с методами сжатия ковариационной матрицы и расширение
алгоритма на смешанные портфели криптовалют и традиционных
активов.
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Аннотация. Рассмотрена задача автоматической детекции и мно-
гообъектного трекинга игроков футбольного матча на видеозапи-
сях. Разработана модульная система на основе свёрточной нейрон-
ной сети YOLOv8m, дообученной на специализированном наборе
данных, и алгоритма трекинга ByteTrack. На валидационной вы-
борке достигнуты значения mAP50 = 0,831 и точности 0,960.
Ключевые слова: детекция объектов, YOLOv8, многообъект-
ный трекинг, компьютерное зрение, футбол.

Введение

Профессиональный футбол генерирует значительные объёмы ви-
деоданных: каждый матч фиксируется множеством камер. Тренер-
ские штабы, аналитические компании и вещательные организации
нуждаются в инструментах автоматического анализа происходяще-
го на поле. Ручная обработка видеозаписей требует значительных
временных затрат и подвержена субъективности.

Задача автоматического анализа футбольного видео включает
несколько подзадач: детекцию (обнаружение) объектов — игроков,
вратарей, судей и мяча; трекинг — отслеживание каждого объекта
на протяжении видеопоследовательности с сохранением уникального
идентификатора; и классификацию — определение принадлежности
игрока к команде.

Развитие глубокого обучения, в частности свёрточных нейронных
сетей, привело к появлению эффективных одностадийных детекто-
ров семейства YOLO, способных работать в реальном времени. В со-
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четании с современными алгоритмами многообъектного трекинга,
такими как ByteTrack [1], это открывает возможности для построе-
ния практических систем анализа спортивного видео.

Целью данной работы является разработка системы автомати-
ческой детекции и трекинга игроков футбольного матча на видео-
записях на основе методов глубокого обучения и компьютерного
зрения.

1. Методы детекции и трекинга

Для детекции объектов выбрана архитектура YOLOv8 [3] — вось-
мая версия семейства YOLO. В отличие от двухстадийных детек-
торов, таких как Faster R-CNN, YOLOv8 является одностадийной:
за один проход через нейронную сеть формируются все предска-
зания координат ограничивающих рамок и классов объектов. Это
обеспечивает высокую скорость работы при сохранении точности.

Архитектура YOLOv8 состоит из трёх основных компонентов:
магистральной сети (backbone) на основе CSPDarknet для извлече-
ния визуальных признаков из изображения; промежуточного блока
(neck) FPN + PAN для объединения признаков на разных масштабах;
разделённой выходной части (head), в которой задачи классифика-
ции и регрессии координат решаются независимо. Ключевой особен-
ностью YOLOv8 является отсутствие предопределённых якорных
рамок, что упрощает настройку модели.

Используется модель YOLOv8m, обеспечивающая баланс меж-
ду точностью и вычислительной эффективностью. Детекция ведётся
по четырём классам: игрок, вратарь, судья, мяч.

Для многообъектного трекинга применяется алгоритм ByteTrack
[1]. В его основе лежит фильтр Калмана, предсказывающий положе-
ние объекта на следующем кадре по текущему состоянию. Ключевая
особенность ByteTrack — двухуровневое сопоставление детекций
с треками. На первом этапе уверенные детекции (с высоким зна-
чением параметра уверенности) сопоставляются с предсказанными
положениями треков на основе метрики пересечения по объединению.
На втором этапе повторно обрабатываются оставшиеся, менее уве-
ренные детекции. Такой подход позволяет сохранять идентичность
объектов при частичном или полном перекрытии одного объекта
другим.
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2. Датасет и обучение модели

Для дообучения модели используется набор данных football-
players-detection с платформы Roboflow [2], содержащий 255 раз-
меченных изображений футбольных матчей. Разметка включает
четыре класса объектов. Набор данных разделён на обучающую
(204 изображения), валидационную (38) и тестовую (13) выборки.

Обучение проводится методом переноса обучения: предобученная
на наборе данных COCO (330 000 изображений, 80 классов) модель
YOLOv8m дообучается на футбольном наборе данных. Данный под-
ход позволяет эффективно использовать выученные низкоуровневые
визуальные признаки и достигать высокого качества при ограничен-
ном объёме обучающих данных.

Обучение проведено в среде Google Colab на графическом про-
цессоре NVIDIA Tesla T4 (16ГБ видеопамяти) в течение 200 эпох
при входном разрешении 640×640 пикселей. Для повышения обобща-
ющей способности модели применяются аугментации: объединение
четырёх изображений, наложение двух изображений, случайные
аффинные преобразования и модификации в цветовом пространстве
HSV.

3. Результаты экспериментов

Качество детекции оценивается стандартными метриками. Мет-
рика пересечения по объединению (IoU) определяется как отношение
площади пересечения предсказанной и эталонной рамок к площади
их объединения:

IoU =
|A ∩B|
|A ∪B|

,

где A — предсказанная ограничивающая рамка, B — эталонная
разметка.

На основе пересечения по объединению вычисляются точность
(доля верных детекций среди всех предсказанных), полнота (доля
найденных объектов среди всех реальных) и средняя усреднённая
точность mAP — площадь под кривой точность-полнота, усреднённая
по всем классам.

Результаты на валидационной выборке представлены в табл. 1.
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Таблица 1. Метрики качества детекции YOLOv8m.

Класс Точность Полнота mAP50 mAP50-95
игрок 0,974 0,981 0,982 0,766
вратарь 0,965 0,776 0,969 0,713
судья 0,952 0,942 0,925 0,644
мяч 0,948 0,400 0,448 0,173
Среднее 0,960 0,775 0,831 0,574

Наилучшие результаты достигнуты для класса «игрок»: mAP50
= 0,982 на 754 экземплярах. Класс «мяч» показывает наихудший
результат (mAP50-95 = 0,173), что объясняется малым размером
объекта (порядка 10× 10 пикселей при входном разрешении) и раз-
мытием при быстром движении. Скорость работы модели на Tesla T4
составляет примерно 19 кадров в секунду (8,4 мс предварительная
обработка, 39,5 мс детекция, 4,7 мс заключительная обработка).

Тестирование полного программного конвейера (детекция, тре-
кинг и визуализация) проведено на 30-секундном видеофрагменте
матча Бельгия – Россия (UEFA EURO 2020), содержащем 750 кадров
при частоте 25 кадров в секунду. Система стабильно обнаруживает
23 объекта на кадре: 22 полевых игрока и мяч. Алгоритм Byte-
Track обеспечивает устойчивое сохранение уникальных идентифика-
торов объектов между кадрами. Потеря идентичности наблюдается
при длительных перекрытиях объектов (более 1 секунды).

Дополнительно исследована возможность классификации игро-
ков по командам на основе цвета формы. Из ограничивающей рамки
каждого игрока выделяется область торса, выполняется фильтрация
зелёных пикселей (маска в пространстве HSV), вычисляется меди-
анный цвет оставшихся пикселей, после чего применяется алгоритм
кластеризации k-средних с k = 2 для разделения на две группы.
Эксперименты показали, что данный подход неустойчив при низком
разрешении видео: область торса содержит слишком мало пикселей,
тени и блики искажают цвет, кластеризация нестабильна. Модуль
не включён в окончательную версию системы и рассматривается
как направление дальнейшего развития.
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Заключение

В работе разработана модульная система автоматической де-
текции и трекинга игроков футбольного матча на видеозаписях.
Модель YOLOv8m дообучена на специализированном наборе дан-
ных и достигла значения mAP50 = 0,831 при значении точности
0,960. Реализован полный программный конвейер обработки видео
с использованием алгоритма ByteTrack для многообъектного трекин-
га. Экспериментальная оценка на реальном видео матча подтвердила
работоспособность системы.

В качестве направлений дальнейшего развития можно выделить:
использование нейронных сетей повторной идентификации для клас-
сификации команд; обработку видео более высокого разрешения
для улучшения детекции мяча; построение тепловых карт переме-
щений игроков на основе данных трекинга.
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Аннотация. В статье описывается подход к музыкальным реко-
мендациям на основе датасета Yambda, объединяющий коллабо-
ративную и контентную фильтрацию, выделение доминирующих
кластеров и темпоральное затухание интереса. Замена поиска по-
хожих пользователей семантическим подбором треков снизила
вычислительные затраты, а экспоненциальное взвешивание собы-
тий и персонализированное ограничение доли незнакомого контен-
та повысили точность: Recall@10 достиг 0,0576 (против 0,0373),
NDCG@100 — 0,1605 (против 0,0934). Предложенная гибридная
стратегия обеспечивает баланс качества, разнообразия и быстро-
действия.
Ключевые слова: рекомендательные системы, коллаборативная
фильтрация, кластеризация, темпоральная динамика предпочте-
ний.

Введение

В стриминговых сервисах с миллионами треков персонализиро-
ванные рекомендации критичны для удержания аудитории и нави-
гации. Специфика музыкального контента — преобладание неявной
обратной связи (прослушивания) над явной (лайки/дизлайки) и
временная динамика предпочтений. Это требует алгоритмов, одно-
временно извлекающих информацию из разреженных явных оценок,
опирающихся на неявные сигналы и адаптирующихся к смещению
вкусов. В работе предлагается гибридный подход, поэтапно раз-
виваемый на реальных данных Яндекс.Музыки (датасет Yambda,
около 48 млн записей с векторными представлениями треков). Базо-
вый двухэтапный алгоритм для альбомов (агрегация активности +
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поиск похожих пользователей) адаптирован к уровню треков: кол-
лаборативный отбор кандидатов заменён семантической близостью
эмбеддингов, введены временное затухание значимости событий и
персонализированное управление долей незнакомого контента. Ре-
зультат — кратный рост точности при приемлемых вычислительных
затратах.

1. Описание данных

Исследование выполнено на минимальном разбиении датасета
Yambda (Яндекс.Музыка), содержащем 47 790 449 записей о реаль-
ных действиях пользователей. Задействованы четыре таблицы: собы-
тий, векторных представлений (7 721 749), альбом–трек (8 653 783) и
исполнитель–трек (9 270 506). Таблица событий фиксирует для каж-
дого действия идентификаторы пользователя и трека, временную
метку, признак органичности, тип события, долю прослушанной
длины и полную длительность трека. Векторные представления
доступны лишь для 46 219 700 событий; отсутствующие заполне-
ны нулевыми векторами, что позволило сохранить всю выборку.
Распределение типов событий характерно для музыкального сер-
виса: 46 467 212 прослушиваний, 881 456 лайков, 107 776 дизлайков,
312 972 отмен лайка и 21 033 отмены дизлайка. Таким образом, неяв-
ная обратная связь резко доминирует над явной. Органические и
неорганические события представлены почти поровну (24,9 и 22,9
млн). Временной охват датасета — около 300 суток. Активность
пользователей и треков отличается сильной правосторонней асим-
метрией: основная масса пользователей генерирует мало событий, а
немногочисленное ядро обладает длинными историями. Более 90 %
треков имеют менее 100 прослушиваний за весь период, в то вре-
мя как узкая группа сверхпопулярных композиций аккумулирует
непропорционально большую долю воспроизведений.

2. Рекомендация альбомов

Для построения множества альбомов-кандидатов применён двух-
этапный подход: агрегирование оценок прослушанных альбомов и
коллаборативный отбор по похожим пользователям. На первом этапе
для каждой пары «пользователь – альбом» вычисляются показатели:
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суммарные органические прослушивания (is_organic), общий накоп-
ленный процент прослушивания (played_ratio_pct), число прослу-
шиваний (number), доля прослушанных треков альбома (pct_album),
средний процент прослушивания на событие (avg_played_ratio_pct),
процент уникальных прослушанных треков (num_unique_tracks) и
оценка coff_like:

buf = likes − 0,25 unlikes − dislikes +min(0,05 is_organic, 0,3),

coff_like = min

(
max

(
buf

tracks
, −1

)
, 1

)
.

Сырые показатели нормализуются экспоненциальным сглажива-
нием:

is_organic_norm = 1− exp(−is_organic),

avg_norm = 1− exp

(
−avg_played_ratio_pct

45

)
,

pct_norm = 1− exp

(
−pct_album

0,05

)
,

unique_norm =
num_unique_tracks

100
,

coff_norm =
coff_like + 1

2
.

Итоговая оценка weight вычисляется как взвешенная сумма:

weight = 0,25 · is_organic_norm + 0,15 · pct_norm +

+ 0,3 · avg_norm + 0,05 · unique_norm + 0,25 · coff_norm.

Весовые коэффициенты подобраны эмпирически, исходя из отно-
сительной важности органического интереса, глубины ознакомления
с альбомом и его содержательного соответствия профилю.

По значению weight альбомы делятся на четыре категории: «наи-
более понравившиеся» (> 0,6), «любимые» (0,2–0,6), «доизучения»
(−0,3–0,2) и «игнорирования» (остальные).

На втором этапе для пользователя ищутся похожие. Близость
пары определяется по совместно прослушанным альбомам. Для
pct_album и avg_played_ratio_pct вычисляется косинусное сходство.
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Дополнительно учитываются: доля альбомов, прослушанных не
по рекомендации (org_count), сходство по проценту уникальности
вкуса:

sim_unique = exp(−0,001 ·∆num_unique_tracks).

Третий фактор — линейная корреляция Пирсона между векто-
рами коэффициентов оценок (coff_like) пользователей по совместно
прослушанным альбомам; обозначим её как correlation.

Итоговый вес сходства weight_sim вычисляется как взвешенная
сумма перечисленных компонент:

weight_sim = 0,25 · pct_album + 0,2 · avg_played_ratio_pct +
+ 0,15 · sim_unique + 0,3 · correlation + 0,1 · org_count.

Коэффициенты в weight_sim подобраны так, что наибольший
вклад дают согласованность глубины прослушивания (первые два
слагаемых) и корреляция симпатий, а показатели органического
потребления и нишевости играют вспомогательную роль.

Отобранные альбомы преобразуются в упорядоченный дневной
плейлист с учётом почасового распределения пользовательской ак-
тивности. Треки чередуются по категориям альбомов для поддер-
жания разнообразия и внимания. При завершении и возобновлении
сессии генерируется новый плейлист, из которого исключаются уже
прослушанные за день треки, что предотвращает повторы.

Полный пересчёт матрицы сходства «пользователь–пользователь»
и оценок для всех пар «пользователь-альбом» на десятках милли-
онов событий требует значительных временных затрат, даже при
распараллеливании.

3. Рекомендация треков

Перенос подхода с уровня альбомов на уровень отдельных треков
не потребовал принципиального изменения алгоритмической схемы
и был выполнен путём замены объекта агрегации. Для каждого
пользователя на основе таблицы событий формировались агреги-
рованные показатели по каждому прослушанному треку: количе-
ство органических взаимодействий (is_organic), суммарный про-
цент прослушанного материала (played_ratio_pct), число сеансов
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прослушивания (number), последняя оценка трека пользователем
(end_event_type), доля трека в общем объёме прослушанного поль-
зователем контента (pct_track), а также средний процент прослу-
шивания avg_played_ratio_pct.

Оценка трека считается так:

is_organic_norm = 1− exp(−is_organic),

avg_norm = 1− exp

(
−avg_played_ratio_pct

45

)
,

pct_norm = 1− exp

(
−pct_album

0.05

)
,

coff_norm =
coff_like + 1

2
.

Итоговая оценка weight вычисляется как взвешенная сумма:

weight = 0,25 · is_organic_norm + 0,18 · pct_norm +

+ 0,32 · avg_norm + 0,25 · coff_norm.

Формула для поиска похожих пользователей также немного из-
менилась, была убрана нормировка от 0 до 1 за ненадобностью:

weight_sim = 0,25 · pct_album + 0,2 · avg_played_ratio_pct +
+ 0,15 · sim_unique + 0,3 · correlation + 0,1 · org_count.

Данный алгоритм в среднем показал результаты хуже, чем неко-
торые классические алгоритмы, такие как itemKNN, SASRec, по-
этому необходимо было улучшить алгоритм как с точки зрения
оптимизации, так и качества.

4. Алгоритм рекомендации треков на основе
векторных представлений и доминирующих
кластеров

Для снижения вычислительной сложности поиск похожих поль-
зователей был заменён отбором по эмбеддингам: для каждого трека
заранее отобраны 100 ближайших по косинусному сходству. Канди-
датами для пользователя становятся треки из объединения таких
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множеств для всех прослушанных им позиций, исключая уже извест-
ные. Оценка кандидата вычисляется как сумма по прослушанным
трекам, для которых он попал в сотню ближайших, произведений
weight трека на косинусное сходство эмбеддингов. Такой контентно-
ориентированный отбор радикально сократил время построения
рекомендаций при сохранении качества и повысил разнообразие и
охват каталога.

Следующим шагом, нацеленным на дополнительное повышение
точности, треки были кластеризованы в том же пространстве эмбед-
дингов (полученные кластеры не отождествляются с музыкальными
жанрами). Для каждого пользователя строилось распределение про-
слушиваний по кластерам и выделялись доминирующие кластеры,
покрывающие 60 % всей его активности. При формировании итогово-
го списка предпочтение отдавалось трекам именно из этих кластеров.
Модификация дала незначительный прирост точности, но одновре-
менно снизила разнообразие, сместив фокус в сторону уже знакомого
пользователю музыкального материала.

5. Алгоритм рекомендаций треков на основании
локальных трендов

Дальнейший анализ выявил две проблемы: статичность оценки
треков и несбалансированность знакомого и незнакомого контента.
Для учёта временной динамики введено экспоненциальное затухание
значимости событий с полураспадом 3,5 дня:

e−λ∆t, где λ =
ln 2

3,5
, ∆t = время, прошедшее с момента события.

Это адаптирует веса к смещению интересов.
Баланс скорректирован ограничением доли незнакомых треков:

для давних пользователей < 5%, для новых — выше, стимули-
руя исследование каталога. Совокупность модификаций привела
к кратному росту качества без увеличения времени вычислений и
при незначительном снижении разнообразия. Итоговые метрики
(в скобках — базовые решения создателей датасета): Recall@10 =
0,0576 (0,0373), Recall@100 = 0,2196 (0,1297), NDCG@10 = 0,1201
(0,0781), NDCG@100 = 0,1605 (0,0934). Таким образом, темпоральное
затухание и персонализированное управление новизной обеспечили
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существенное превосходство над базовыми методами по точности
ранжирования при сохранении эксплуатационной производительно-
сти.

Заключение

Предложен и усовершенствован гибридный подход к музыкаль-
ным рекомендациям, объединяющий коллаборативную фильтрацию,
контентный анализ эмбеддингов и учёт временной динамики. Замена
поиска похожих пользователей семантическим отбором по вектор-
ным представлениям значительно снизила вычислительную слож-
ность без потери точности. Введение временного затухания значимо-
сти событий и персонализированного ограничения доли незнакомого
контента обеспечило кратный прирост ключевых метрик при сохра-
нении разнообразия и быстродействия. Результаты подтверждают
эффективность стратегии, адаптирующейся к долгосрочным вкусам
и текущим интересам, и открывают путь к улучшениям за счёт
более тонкого моделирования сессий и многомодальных признаков.
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Аннотация. В данной статье описана новая дивидендная тор-
говая стратегия, а также модель оптимизации получения макси-
мальной прибыли и доходности с учётом и без учёта выплаты
дивидендов. С использованием технического анализа выбираются
оптимальные моменты и даты для входа и выхода (покупка и
продажа акций), а также делается расчет предполагаемой прибы-
ли, которую инвестор получит после завершения операций. Пред-
ставленная модель отбирает наилучшие варианты комбинаций
компаний, в акции которых целесообразно вкладывать деньги и
получать с этих комбинаций перемещений денежных средств мак-
симальную прибыль. Приведен пример использования модели.
Ключевые слова: дивиденды, стратегия, оптимизация, макси-
мальная прибыль, максимальная доходность.

Введение

В настоящее время оптимизация получения прибыли на фон-
довом рынке остаётся важным вопросом для многих инвесторов,
так как в условиях постоянных изменений на рынке, в частности,
из-за понижения ключевых ставок, что, как правило, влечёт за со-
бой понижение и процентных ставок по банковским вкладам. При
этом дивиденды остаются до сих пор одним из основных источников
стабильного пассивного дохода [1].

Разработка новых торговых стратегий позволяет оптимизиро-
вать получение прибыли инвесторам. В данной статье представлена
модель, которая рассчитывает прибыль для комбинаций компаний,
а затем выбирает наилучшие варианты для вложений, то есть такие,
где была зафиксирована максимальная прибыль.
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1. Технический анализ фондового рынка

Технический анализ предназначается для изучения биржевых
курсов ценных бумаг эмитента (организации, которая регистрирует
и выпускает ценные бумаги или другие финансовые активы для
привлечения капитала с целью реализации своих основных задач)
и нужен чаще всего для инвестиций на короткие временные ин-
тервалы. Методы технического анализа делятся на графические и
количественные. Последние представляют из себя математические
индикаторы, формирующие торговые сигналы, которые могут как
появляться, так и исчезать в процессе торгов.

Очень часто на практике применяется индикатор под названием
с к о л ь з я щ е е с р е д н е е з н а ч е н и е. Основная задача такого
инструмента — отображать среднее значение цен закрытия в те-
чение определённого количества интервалов времени (дней, часов,
недель и т. д.). Это позволяет определить время начала новой тен-
денции, а также предупредить о ее завершении или повороте. При
подборе моментов для покупки или продажи акций используют-
ся э к с п о н е н ц и а л ь н ы е с к о л ь з я щ и е с р е д н и е, которые
вычисляются по формуле

EMAt = EMAt−1 + k × (Pt − EMAt−1), (1)

где:

• EMAt — текущее значение экспоненциальной средней;

• EMAt−1 — предыдущее значение экспоненциальной средней;

• Pt — текущее значение цены;

• k — коэффициент сглаживания.

Коэффициент сглаживания вычисляется по формуле

k =
2

n+ 1
, (2)

где n — порядок средней.
Скользящие средние, особенно экспоненциальные, позволяют ин-

вестору определять течения тенденций, чтобы проводить биржевую
игру в нужном направлении.
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С т о х а с т и ч е с к и й о с ц и л л я т о р достаточно точно оценива-
ет краткосрочную тенденцию в условиях бокового тренда, существу-
ющего в более крупном масштабе. Если торговля идёт в широком
коридоре цен, то появляется сигнал о переходе в фазу движения от
одного его края к другому. В частности, используется показатель К,
который вычисляется по следующей формуле:

K =
Pt − Lmin

Hmax − Lmin
× 100, (3)

где:

• Pt — текущее значение цены закрытия;

• Hmax — значение максимальной цены;

• Lmin — значение минимальной цены.

Стохастический осциллятор мгновенно реагирует на любое из-
менение цены, поэтому сигналы являются опережающими, и они
могут помочь инвестору раньше принять решение.

И н д е к с о т н о с и т е л ь н о й с и л ы измеряет силу рынка че-
рез изменения его цен закрытия. Он может подавать сигналы с
опережением цен. Рассчитывается такой индекс по следующей фор-
муле:

RSI = 100− 100

1 +RS
, (4)

где RS — относительная сила, численно равная отношению среднего
значения повышения цен закрытия к среднему значению понижения
цен закрытия.

Индекс RSI меняется от 0 до 100. Подъём индекса над верхней
погранлинией показывает силу быков и вступление рынка в состоя-
ние перекупленности (более 70%). Если индекс падает на нижнюю
погранлинию, это отражение силы медведей и вступления рынка в
состояние перепроданности (менее 30 %). Самые надёжные сигналы
индекс подаёт при расхождении с ценами. Самые сильные из них
возникают при достижении цен новых максимумов или минимумов,
а RSI при этом не пересекает погранлинии.

Инструментов для проведения технического анализа на самом
деле довольно много [2], [3], причём не надо ограничиваться одним
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из них, так как это может привести к неточным и недостоверным
результатам, что скажется на размере прибыли. Методы техниче-
ского анализа надо комбинировать таким образом, чтобы они могли
подтверждать сигналы друг друга и позволять инвестору принимать
правильные решения.

2. Описание модели оптимизации получения
максимальной прибыли

При разработке новой дивидендной торговой стратегии была
создана модель, цель которой — оптимизация получения прибы-
ли инвесторам. После хронологической сортировки дат собраний
компаний, выбранных из списка голубых фишек фондового рын-
ка, происходит перебор всех возможных вариантов скачков. Модель
осуществляет расчёт прибыли без учёта и с учётом выплаты дивиден-
дов в случае одной компании (без скачков) и задаётся следующими
формулами:

max
1⩽i⩽N

(Pi[0, ti] + Pi[ti, T ]), (5)

max
1⩽i⩽N

(Pi[0, tid ] + Pi[tid , T ] +Di). (6)

где:

• N — количество компаний из списка;

• i — номер компании в списке;

• Pi — прибыль, полученная с i-й компании;

• 0 — начало года;

• ti — время закрытия реестра i-й компании с учётом входа вне
дивидендного окна (без учёта дивидендов);

• tid — время закрытия реестра i-й компании с учётом входа в
дивидендное окно (с учётом дивидендов);

• T — конец года;

• Di — сумма дивидендов, полученная с i-й компании.
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Модель, которая предлагает получение прибыли без учёта и
с учётом дивидендов на примере скачков по временам выплаты
дивидендов компаниями, задаётся следующими формулами:

max
1⩽i⩽N

(P1[0, t1] + P2[t1, t2] + · · ·+ Pi[ti−1, T ]), (7)

max
1⩽i⩽N

(P1[0, t1d ] + P2[t1d , t2d ] + · · ·+ Pi[t(i−1)d
, T ]) +

N∑
i=1

Di. (8)

Прибыль вычисляется как для каждой компании по отдельности,
так и для всех вариантов скачков. Далее выбирается такая компания
или последовательность компаний, для которых была зафиксирована
максимальная прибыль.

Для случая получения прибыли с учётом дивидендов на при-
мере нескольких компаний реализована схема, которая приведена
на рис. 1. После сортировки компаний по датам собраний инвестор
входит в первую компанию, покупая акции в начальный период
времени. Позиция закрывается с продажей акций, время которой
рассчитывается при помощи технического анализа, но инвестор де-
лает это после дивидендного окна, так как если это осуществить
до начала формирования списков держателей акций и закрытия
реестра, то дивиденды после продажи акции он получить не сможет.
После фиксации даты и момента выхода из первой компании ин-
вестор проверяет, можно ли ему осуществить скачок в следующую
компанию или нет. Если момент выхода попал в диапазон дивиденд-
ного окна следующей компании, он переходит в неё, и подбираются
новые оптимальные моменты для входа и выхода. Если момент вы-
хода выпал на период, когда собрание акционеров ещё не началось,
инвестор ожидает в текущей компании. Если же момент выхода
выпал на период после дивидендного окна, это означает, что осуще-
ствить скачок в следующую по хронологии компанию не получится и
надо переместиться в следующую компанию из списка. Аналогично
осуществляется переход из второй компании в третью, из третьей в
четвёртую и так далее. В итоге будет получена прибыль для всех
возможных вариантов скачков, учитывая ситуации, когда инвестор
может не успеть войти из-за опозданий в период дивидендных окон.
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Рис. 1. Схема модели скачков по временам выплаты дивидендов.

3. Пример

Рассмотрим пример нахождения максимальной прибыли и луч-
ших комбинаций вложений 1 млн рублей в пять разных компаний из
списка голубых фишек фондового рынка Московской Биржи с учё-
том и без учёта выплаты дивидендов, чтобы сравнить полученные
результаты и выявить эффективность предложенной дивидендной
стратегии.

В качестве входных данных возьмём сведения о выплатах ди-
видендов компаниями, представленные в табл. 1. Отбор выполнен
посредством учёта стабильности и регулярности выплат за прошлые
годы, включая кризисные, например, период пандемии Covid-19.
Компании упорядочены по датам собраний. После формирования
портфеля отберём компании из разных отраслей для анализа.

Таблица 1. Сортировка компаний по датам собраний за 2025 год.

Ранг Компания Дата
собрания

Дата
отсечки

Дата выплат
дивидендов

1 Полюс 11.03.2025 25.04.2025 28.05.2026
2 Мосбиржа 26.05.2025 10.07.2025 08.09.2025
3 Сбербанк 03.06.2025 18.07.2025 27.07.2026
4 Роснефть №1 05.06.2025 20.07.2025 22.01.2026
5 Ростелеком 29.06.2025 13.08.2025 12.10.2025
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Далее подбираются при помощи методов технического анализа
оптимальные моменты для входа и выхода, чтобы определить, какую
прибыль инвестор может получить. Сначала сформируем табл. 2.

Таблица 2. Лучшие моменты входа/выхода без учёта дивидендов.

Дата входа Дата выхода Цена покупки Цена продажи
25.04.2025 27.04.2025 1832,6 1854,6
10.07.2025 15.08.2025 168,93 187,66
18.07.2025 15.08.2025 300,45 319,4
18.07.2025 23.07.2025 406 424,7
14.08.2025 15.08.2025 67,48 71,3

Применяя формулы (5) и (7), рассчитываются значения прибыли
без учёта дивидендов для всех комбинаций компаний. Затем отбира-
ются среди всех вариантов наилучшие комбинации, то есть такие,
где была зафиксирована максимальная прибыль, и эти значения
отображаются на графике, изображённом на рис. 2.

Рис. 2. График значений прибыли без учёта дивидендов.
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Теперь подберём при помощи методов технического анализа оп-
тимальные моменты для покупки и продажи акций, представленные
в табл. 3, попутно руководствуясь схемой на рис. 1.

Таблица 3. Лучшие моменты входа/выхода с учётом дивидендов.

Дата входа Дата выхода Цена
покупки

Цена
продажи

Размер
дивиденда

07.04.2025 23.04.2025 1666,8 1948 70,85
26.05.2025 09.07.2025 181,45 194,35 19,57
14.07.2025 17.07.2025 304,47 328,46 37,64
14.07.2025 23.07.2025 395,05 426,4 11,56
30.06.2025 12.08.2025 56,53 72,44 2,71

Применяя формулы (6) и (8), рассчитываются значения при-
были с учётом дивидендов для всех комбинаций компаний. Затем
отбираются наилучшие комбинации и соответствующие значения
максимальной прибыли отображаются на графике, изображённом
на рис. 3.

Рис. 3. График значений прибыли с учётом дивидендов.
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Результаты анализа эффективности новой дивидендной страте-
гии приведены в табл. 4 и табл. 5.

Таблица 4. Результаты анализа стратегии без учёта дивидендов.

Лучшая комбинация скачков Максимальная доходность
Мосбиржа +11,08 %
Сбербанк – Мосбиржа +18,08 %
Мосбиржа – Ростелеком – Сбербанк +24,76 %
Роснефть №1 – Мосбиржа – Росте-
леком – Сбербанк

+30,51 %

Сбербанк – Роснефть № 1 – Ростеле-
ком – Полюс – Мосбиржа

+32,06 %

Таблица 5. Результаты анализа стратегии с учётом дивидендов.

Лучшая комбинация скачков Максимальная доходность
Ростелеком +32,4 %
Полюс – Ростелеком +64,8 %
Полюс – Сбербанк – Ростелеком +78,71 %
Полюс – Мосбиржа – Сбербанк –
Ростелеком

+101,95 %

Полюс – Мосбиржа – Сбербанк –
Роснефть № 1 - Ростелеком

+107,73 %

Сравнивая показатели доходности в обеих таблицах, можно сде-
лать вывод о том, что максимальная доходность с учётом дивидендов
превосходит максимальную доходность без учёта дивидендов при-
мерно в 3–3,5 раза по каждой разновидности комбинаций компаний.
Это иллюстрирует эффективность предложенной дивидендной стра-
тегии.

Заключение

В данной работе была разработана модель максимизации прибы-
ли с учётом выплаты дивидендов компаниями, в которые вклады-
ваются денежные средства. Приведённый пример показывает, что
применение данной модели позволяет получить наилучшие комбина-
ции последовательного перемещения капитала в несколько компаний
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в случаях со скачками с учётом и без учёта дивидендов, а также
повысить максимальную доходность инвестору.
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Построение эконометрических моделей
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Рекомендовано к публикации доцентом кафедры

математической статистики и системного анализа С. В.Архиповым

Аннотация. В статье представлены результаты эконометрическо-
го анализа факторов ценообразования на вторичном автомобиль-
ном рынке России. На основе выборки свыше 1,8 млн объявлений с
платформы Drom.ru построены сегментированные регрессионные
модели для шести типов кузова с применением двух методоло-
гических подходов: пошаговой МНК-регрессии и регуляризации
Elastic Net. Установлено, что ключевыми детерминантами сто-
имости выступают возраст и пробег с нелинейным характером
влияния, мощность двигателя, брендовое позиционирование, тип
трансмиссии, а также факторы риска сделки. Сравнительный
анализ подходов показал, что регуляризация обеспечивает более
устойчивые оценки и улучшает прогностическую точность, особен-
но в малых выборках.
Ключевые слова: гедонистическое ценообразование, вторичный
рынок автомобилей, множественная линейная регрессия, Elastic
Net, регуляризация, пошаговый отбор переменных.

Введение

Рынок подержанных автомобилей представляет собой сложную
экономическую систему, в которой итоговая цена формируется под
воздействием множества разнородных факторов: объективных тех-
нических характеристик и степени износа, субъективных предпочте-
ний покупателей, региональной специфики и макроэкономической
конъюнктуры. Точная оценка рыночной стоимости транспортного
средства является критически важной задачей для всех участников
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рынка — от частных покупателей и продавцов до профессиональных
игроков: банков, страховых компаний и дилерских центров.

Эконометрическое моделирование предоставляет научно обосно-
ванный инструментарий для решения данной задачи. Применение
теории гедонистического ценообразования, рассматривающей товар
как совокупность полезных атрибутов, позволяет формализовать
зависимость цены от характеристик объекта. Вместе с тем высокая
размерность признакового пространства и наличие тесной корреля-
ции между характеристиками автомобилей обусловливают необхо-
димость применения как классических регрессионных методов, так
и современных алгоритмов регуляризации.

Настоящее исследование направлено на построение и сравни-
тельную оценку эконометрических моделей стоимости подержан-
ных автомобилей с использованием двух подходов — пошаговой
МНК-регрессии и регуляризации Elastic Net — применительно к
сегментированному рынку по типу кузова транспортного средства.

Целью исследования является проведение эконометрического
анализа и построение моделей оценки стоимости подержанных авто-
мобилей с использованием методов регрессионного анализа и регуля-
ризации, а также сравнительная оценка их прогностических свойств
в разрезе рыночных сегментов.

Для достижения поставленной цели решаются следующие за-
дачи: формирование и предобработка репрезентативной выборки
рыночных объявлений; спецификация лог-линейных регрессионных
моделей с учётом нелинейных эффектов и взаимодействий; постро-
ение моделей методом пошагового отбора переменных и методом
Elastic Net; сравнительный анализ полученных спецификаций по
критериям точности, устойчивости и интерпретируемости.

1. Постановка задачи

Задача прогнозирования стоимости автомобиля формализуется
как задача регрессионного анализа [3]: требуется найти функциональ-
ную зависимость между ценой и набором объясняющих переменных.
Зависимая переменная y — рыночная цена автомобиля — отража-
ет результат взаимодействия всех рыночных факторов и является
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случайной величиной. Объясняющие переменные

x = (x1, x2, . . . , xm)

описывают технические, качественные и рыночные характеристики
объекта.

В качестве базовой принята модель множественной линейной
регрессии [2]:

y = β0 + β1x1 + β2x2 + · · ·+ βkxk + ε,

где β0 — константа, β1, . . . , βk — коэффициенты модели, k — число
факторов, ε — случайная ошибка. В матричной форме:

y = Xβ + ε.

Оценка параметров осуществляется методом наименьших квад-
ратов (МНК) путём минимизации суммы квадратов остатков, что
при выполнении предпосылок классической линейной регрессионной
модели (КЛРМ) обеспечивает наилучшие линейные несмещённые
оценки — теорема Гаусса –Маркова [1]:

β̂ = (X⊤X)−1X⊤y.

Поскольку распределение цен на вторичном рынке характеризует-
ся выраженной правосторонней асимметрией, в качестве зависимой
переменной используется натуральный логарифм цены ln(Pi). Это
позволяет интерпретировать коэффициенты модели как приближён-
ные относительные изменения стоимости при единичном изменении
соответствующего фактора:

ln(Pi) = β0 +
∑

βjxij + εi.

При наличии мультиколлинеарности и высокой размерности при-
знакового пространства МНК-оценки теряют устойчивость. Для её
повышения применяется регуляризация Elastic Net [4, 5], которая
модифицирует функцию потерь, добавляя штрафные члены L1 и
L2:

min
β

{
1

2n
∥y −Xβ∥22 + λρ∥β∥1 +

λ(1− ρ)

2
∥β∥22

}
,
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где λ — параметр регуляризации, ρ ∈ [0; 1] — соотношение между
L1- и L2-штрафами. L1-компонента обеспечивает разреженность
решения и отбор признаков, L2-компонента стабилизирует оценки
при коллинеарности.

2. Данные и переменные

Эмпирическая база исследования сформирована на основе дан-
ных объявлений о продаже подержанных автомобилей с платформы
Drom.ru, агрегированных на ресурсе Kaggle. После процедур предоб-
работки совокупный объём выборки превысил 1,8 млн наблюдений. В
рамках предобработки из анализа исключены автомобили с пробегом
менее 10 000 км, объёмом двигателя менее 1 литра, с электрическими
и газовыми двигателями, а также объявления, размещённые после
2024 года. Ценовой диапазон ограничен интервалом от 150 тыс. до
50 млн рублей.

Анализ описательной статистики выявил выраженную право-
стороннюю асимметрию ценового распределения: среднее значение
составило 1 038 235 руб. при медиане 700 000 руб. Средний возраст
автомобилей составляет 17,1 года, средний пробег — 196 725 км,
средняя мощность двигателя — 137,9 л. с. По типу кузова домини-
руют седаны (свыше 500 000 наблюдений); внедорожники, хэтчбеки
и универсалы также существенно представлены, тогда как купе и
минивэны занимают нишевое положение. Ценовые характеристи-
ки сегментов существенно дифференцированы: от 710 тыс. руб. в
среднем для хэтчбеков до 1 851 тыс. руб. для внедорожников.

Спецификация модели включает три группы объясняющих пере-
менных.

Количественные факторы износа и технических характеристик:
натуральный логарифм пробега ln(Пробег); возраст автомобиля и
его квадрат Возраст2 для учёта убывающего темпа обесценения;
мощность двигателя в л. с.; интервальные дамми мощности (100–150,
150–200, 200–250 и свыше 250 л. с.); удельная мощность (л. с. на литр
объёма); кусочно-линейные сплайны пробега с узлами в точках 50,
150 и 250 тыс. км; взаимодействие возраста и логарифма пробега
(Возраст × ln(Пробег)).

Категориальные характеристики (фиктивные переменные): тип
трансмиссии — АКПП, РКПП, вариатор (база: МКПП); тип двигате-
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ля — дизель (база: бензин); наличие полного привода; цвет кузова —
популярный (белый, чёрный, серый, серебристый) и редкий (розо-
вый, жёлтый, оранжевый); характеристики продавца — тип (фирма)
и стаж; факторы риска сделки — необходимость ремонта и проблемы
с документами; брендовая принадлежность — премиальный сегмент,
азиатский масс-маркет, китайские бренды; расположение руля; ре-
гиональные дамми — Москва/ЦФО, Санкт-Петербург/СЗФО, Юг,
Сибирь, Дальний Восток.

Сконструированные взаимодействия: «Премиум-бренд × Воз-
раст» — для учёта убывающей брендовой надбавки; «Премиум ×
Москва»; «Дизель × Полный привод»; «Правый руль × Дальний
Восток».

Выборка разбита на обучающую (80 %) и тестовую (20 %) части.
Программная реализация выполнена на языке Java с использованием
библиотек Apache Commons Math и SMILE.

3. Методы построения моделей

На первом этапе для каждого из шести сегментов построены
МНК-модели с алгоритмом прямого пошагового включения пере-
менных [2]. На каждой итерации в модель добавляется переменная,
обеспечивающая наибольший прирост R2 на тестовой выборке; про-
цедура завершается при исчерпании значимого прироста. Предвари-
тельно из рассмотрения исключаются переменные без вариативности
в обучающей выборке.

Диагностика мультиколлинеарности осуществляется через пока-
затель VIF — фактор инфляции дисперсии [1]:

V IFj =
1

1−R2
j

,

где R2
j — коэффициент детерминации регрессии j-й переменной

на остальные. Значения V IF > 10 интерпретируются как признак
существенной мультиколлинеарности.

На втором этапе для тех же сегментов построены модели с ре-
гуляризацией Elastic Net (параметры: L1-ratio = 0,05, α = 0,1) на
полном наборе признаков без предварительного отбора. Качество
моделей оценивалось по R2, скорректированному Adj.R2, RMSE и
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MAE. Сравнение подходов проводилось как по метрикам качества,
так и по структуре и устойчивости оценённых коэффициентов.

4. Результаты

В табл. 1 приведены сравнительные метрики качества моделей
по сегментам.

Таблица 1. Метрики качества моделей.

Сегмент R2 пош. R2 EN ∆R2 RMSE пош. RMSE EN ∆RMSE
COUPE 0,804 0,827 +0,023 0,402 0,384 −0,019
SEDAN 0,786 0,786 ≈ 0 0,364 0,362 −0,001
SUV 0,815 0,819 +0,004 0,342 0,341 −0,001
WAGON 0,784 0,786 +0,003 0,334 0,331 −0,003
HATCHBACK 0,762 0,765 +0,003 0,336 0,334 −0,002
MINIVAN 0,757 0,756 ≈ 0 0,357 0,355 −0,002

Коэффициент детерминации варьируется от 0,757 до 0,819. Наи-
большую объясняющую способность демонстрируют модели внедо-
рожников и купе. Регуляризация Elastic Net обеспечивает улучшение
RMSE во всех сегментах; наиболее значимый эффект наблюдается
для купе (∆R2 = +0,023), что объясняется малым объёмом выборки
данного сегмента и склонностью пошагового отбора к переобучению
в подобных условиях.

Разберем ключевые детерминанты стоимости. Возраст оказывает
нелинейное убывающее влияние на цену: каждый дополнительный
год снижает стоимость примерно на 8,5 % для седанов и 10,1 % для
внедорожников, однако положительный квадратичный член фик-
сирует замедление данного эффекта по мере старения автомобиля.
Пробег включён в логарифмической форме: увеличение пробега на
1 % снижает цену на 0,16 % для седанов и 0,14 % для внедорожников.

Принадлежность к премиальному сегменту формирует значи-
тельную ценовую надбавку: 75,5% для седанов и 84,3% для внедо-
рожников. Отрицательный коэффициент взаимодействия «Премиум
× Возраст» (−0,013 и −0,027 соответственно) свидетельствует о
постепенном сближении цен с массовым рынком по мере старения
автомобиля. Азиатские марки формируют надбавку порядка 34–
39 %, тогда как китайские бренды несут дисконт 33–40 % вследствие
неустоявшейся рыночной репутации.
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Мощность двигателя оказывает пороговый нелинейный эффект,
особенно выраженный для внедорожников: переход в диапазон 200–
250 л. с. увеличивает цену примерно на 101 %, а свыше 250 л. с. — на
105 %. В сегменте седанов соответствующие надбавки скромнее (54 %
и 52%), что отражает меньшую роль мощности в ценообразовании
массового рынка.

Факторы риска сделки демонстрируют наиболее высокую устой-
чивость между методами. Необходимость ремонта снижает цену на
48–60% в зависимости от сегмента, проблемы с документами — на
33–44 %. Любая автоматизированная трансмиссия даёт положитель-
ную надбавку относительно механической, наибольшую — РКПП
(∼ 39% для седанов). Исключение составляет сегмент купе, где
АКПП имеет отрицательный коэффициент (−0,117), что отража-
ет предпочтение покупателей спортивных автомобилей в пользу
механической трансмиссии.

5. Сравнительный анализ подходов

Применение Elastic Net выявило острую структурную мульти-
коллинеарность переменных износа в полной спецификации: VIF
для взаимодействия «Возраст × Пробег» достигает 454 для седанов
и 1 184 для внедорожников. Природа данной мультиколлинеарно-
сти является структурной — переменные «Возраст», «Возраст2»,
«Возраст × ln(Пробег)» и сплайны пробега совместно параметризу-
ют единую нелинейную поверхность износа. Пошаговый алгоритм
устранял данную проблему механистическим исключением части
переменных ценой нарушения принципа иерархичности специфика-
ции; L2-компонента Elastic Net распределяет объясняющую нагрузку
между ними без исключения.

Брендовые надбавки демонстрируют высокую межмодельную
устойчивость: для седанов коэффициент «Премиум-бренд» состав-
ляет 0,755 в пошаговой модели и 0,751 в Elastic Net. В сегменте
купе, напротив, брендовый коэффициент возрастает с 0,431 до 0,577,
поскольку полная спецификация позволяет разграничить эффек-
ты мощности и бренда, конкурировавшие за объяснение вариации
цены в пошаговой модели. Региональные эффекты более полно
отражаются в Elastic Net: переменные, отброшенные пошаговым ал-
горитмом, получают небольшие ненулевые коэффициенты, реализуя
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непрерывную шкалу значимости вместо бинарного включения или
исключения.

Практическая верификация на реальных объявлениях подтвер-
ждает преимущество регуляризации. Для Nissan Almera (825 тыс.
руб.) Elastic Net даёт отклонение −4% (790 тыс. руб.), тогда как
пошаговая модель завышает оценку на 15% (951 тыс. руб.), а сто-
ронний сервис занижает её до 690 тыс. руб. Для Audi A6 (4 650 тыс.
руб.) Elastic Net практически воспроизводит рыночную цену (4 664
тыс. руб.), тогда как сторонний сервис занижает оценку до 4 330
тыс. руб.

6. Заключение

В ходе исследования построены и сравнительно оценены эконо-
метрические модели стоимости подержанных автомобилей для ше-
сти рыночных сегментов. Коэффициенты детерминации в диапазоне
0,757–0,819 свидетельствуют о высокой объясняющей способности
всех спецификаций. Установлено, что ключевыми детерминантами
цены выступают нелинейные эффекты возраста и пробега, мощность
двигателя с пороговыми эффектами, брендовое позиционирование и
факторы риска сделки.

Сравнительный анализ показал, что пошаговая регрессия обеспе-
чивает компактные и легко интерпретируемые спецификации, тогда
как Elastic Net предпочтительна по критериям устойчивости, со-
хранения иерархии модели и прогностической точности — особенно
в малых выборках. Выявленные закономерности воспроизводятся
независимо от метода оценивания, что свидетельствует об их содер-
жательной, а не артефактной природе.

Полученные результаты подтверждают применимость гедони-
стического подхода к моделированию вторичного автомобильного
рынка и могут служить основой для разработки прикладных систем
оценки рыночной стоимости транспортных средств.
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Анализ применения искусственного
интеллекта в медицине: достижения,

проблемы и перспективы

Ионкуа И. Т.

Тверской государственный университет

Рекомендовано к публикации доцентом кафедры
информационных технологий Р.Н. Гордеевым

Аннотация. Цель исследования — провести сравнительный ана-
лиз алгоритмов машинного обучения (ML) для классификации
медицинских данных и оценить перспективы применения искус-
ственного интеллекта (ИИ) в российской медицинской диагно-
стике. Методы: выполнено экспериментальное сравнение пяти
ML-алгоритмов (логистическая регрессия, решающее дерево, слу-
чайный лес, градиентный бустинг, многослойный перцептрон) на
двух синтетических датасетах, моделирующих задачи диагностики
сердечно-сосудистых заболеваний и сахарного диабета. Оценка
проводилась с использованием 5-кратной кросс-валидации по мет-
рикам Accuracy, F1-score и AUC-ROC. Результаты: ансамблевые
методы (градиентный бустинг, случайный лес) продемонстрирова-
ли более высокую производительность по сравнению с линейными
моделями, однако достижение 100% accuracy на синтетических
данных свидетельствует о тривиальной разделимости выборок и
является артефактом генерации, а не показателем качества мо-
делей. Выводы: ансамблевые методы обладают потенциалом для
задач медицинской классификации, однако полученные результа-
ты требуют обязательной валидации на реальных клинических
данных, а перенесение выводов на практическое применение преж-
девременно.
Ключевые слова: искусственный интеллект, машинное обу-
чение, медицинская диагностика, классификация, синтетические
данные, ансамблевые методы, сравнительный анализ.
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Введение

Искусственный интеллект (ИИ) является одним из наиболее ди-
намично развивающихся направлений современной информатики,
а его применение в медицине привлекает внимание исследовате-
лей и практиков во всём мире. По данным Всемирной организации
здравоохранения (ВОЗ), к 2025 году технологии ИИ планируется
внедрить в 64 странах Европейского региона [3]. Управление по
санитарному надзору за качеством пищевых продуктов и медикамен-
тами США (FDA) утвердило сотни медицинских изделий на основе
ИИ для клинического применения [2]. В Российской Федерации так-
же наблюдается рост интереса к цифровизации здравоохранения:
разрабатываются национальные программы внедрения ИИ в диа-
гностический процесс, формируется нормативно-правовая база [1].
Вместе с тем масштабное внедрение ИИ в медицинскую практи-
ку сталкивается с рядом этических, правовых и технологических
барьеров, требующих системного анализа.

Несмотря на активное развитие ИИ в медицине, остаются нере-
шёнными вопросы о сравнительной эффективности различных ал-
горитмов машинного обучения (ML) для конкретных задач диагно-
стики, а также о реалистичных перспективах внедрения ИИ-систем
в российское здравоохранение с учётом регуляторных, этических и
технологических ограничений. Дефицит сравнительных исследова-
ний, опирающихся на воспроизводимую методологию, затрудняет
обоснованный выбор алгоритмов для практического применения.

Целью исследования является сравнительный анализ алгоритмов
ML для классификации медицинских данных и оценка перспек-
тив применения ИИ в российской медицинской диагностике. Для
достижения цели поставлены следующие задачи: 1) проанализиро-
вать текущее состояние применения ИИ в медицинской диагностике;
2) выявить ключевые проблемы внедрения ИИ в здравоохранение;
3) провести экспериментальное сравнение пяти ML-алгоритмов на
задачах диагностики; 4) оценить ограничения и перспективы приме-
нения методов в клинической практике.

Студенческая конференция факультета ПМиК



Анализ применения искусственного интеллекта в . . . 69

Таблица 1. Типы машинного обучения.

Тип Методы Примеры применения в
медицине

С учителем
(supervised)

Логистическая регрессия,
решающее дерево, случай-
ный лес, градиентный бу-
стинг, метод опорных век-
торов

Классификация заболева-
ний, прогнозирование ис-
ходов лечения

Без учителя
(unsupervised)

K-средних, иерархи-
ческая кластеризация,
метод главных компонент

Выявление групп пациен-
тов, снижение размерно-
сти данных

С подкреплени-
ем (reinforcement)

Q-learning, policy gradient Оптимизация стратегий
лечения, управление дози-
ровкой препаратов

1. Теоретические основы применения ИИ в
медицине

Искусственный интеллект (ИИ) — область информатики, направ-
ленная на создание систем, способных выполнять задачи, требующие
интеллектуальных способностей человека: распознавание образов,
обучение на основе опыта, принятие решений в условиях неопреде-
лённости [4]. Термин «искусственный интеллект» был предложен
Дж.Маккарти в 1956 году на Дартмутской конференции, однако
ключевые идеи были заложены ранее в работах А.Тьюринга по
тесту на интеллектуальность машин. Современный этап развития
ИИ характеризуется доминированием методов машинного обучения
(ML) — подхода, при котором система выявляет закономерности в
данных без явного программирования правил [4]. В отличие от ран-
них экспертных систем, основанных на вручную заданных правилах,
ML-методы автоматически адаптируются к структуре данных, что
обеспечивает их гибкость при решении разнородных задач.

Основные типы машинного обучения представлены в табл. 1.
В рамках обучения с учителем ансамблевые методы, в частно-

сти градиентный бустинг, реализованный в библиотеках XGBoost
(eXtreme Gradient Boosting) и LightGBM (Light Gradient Boosting
Machine), демонстрируют высокую эффективность в задачах клас-
сификации табличных медицинских данных, обеспечивая конку-
рентную точность при умеренных вычислительных затратах [4].
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Глубокое обучение — подраздел ML, основанный на многослойных
нейронных сетях — включает архитектуры различной специализа-
ции: многослойный перцептрон (MLP) для задач классификации
структурированных данных, свёрточная нейронная сеть (CNN) для
анализа медицинских изображений (рентгенограммы, КТ, МРТ)
и рекуррентная нейронная сеть (RNN) для обработки последова-
тельностей, таких как временные ряды показателей пациентов из
электронных медицинских карт [4]. Выбор конкретного метода опре-
деляется характером данных и поставленной задачей: табличные
данные, изображения и временные ряды требуют различных архи-
тектурных решений.

2. Анализ применения ИИ в медицине

В области медицинской диагностики ИИ-системы наиболее актив-
но применяются в узких, хорошо формализованных задачах, прежде
всего при анализе медицинских изображений и поддержке принятия
решений. По данным FDA, значительная часть зарегистрированных
медицинских изделий на основе ИИ относится именно к диагности-
ческим и радиологическим приложениям [2]. Указанные достижения
не означают готовности ИИ к автономной диагностике в широкой
клинической практике: результаты алгоритмов требуют клиниче-
ской валидации, контроля качества данных и участия медицинского
специалиста.

По данным FDA, к 2024 году утверждены сотни медицинских
изделий на основе ИИ для клинического применения; подавляющее
большинство предназначено для задач медицинской визуализации [2].
В Российской Федерации развиваются проекты внедрения ИИ в диа-
гностику: системы анализа медицинских изображений применяются
в пилотном режиме в ряде медицинских учреждений [1]. При этом
масштабной оценки клинической эффективности отечественных ИИ-
систем в реальной практике пока не проводилось.

Масштабное внедрение технологий ИИ в здравоохранение требу-
ет системного решения ряда проблем. Смещение (bias) в обучающих
данных может приводить к неравной точности диагностики для
разных групп пациентов, что представляет особую опасность в ме-
дицине, где цена ошибки высока [3]. Проблема интерпретируемости
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(«чёрный ящик») ограничивает доверие врачей к рекомендациям ИИ-
систем и затрудняет выявление причин ошибочных предсказаний [3].
Качество и представительность данных для обучения остаются клю-
чевыми факторами, определяющими клиническую применимость
моделей: неполные, зашумлённые или нерепрезентативные данные
приводят к ненадёжным результатам [4]. Перечисленные ограниче-
ния обусловливают необходимость осторожного подхода к внедрению
ИИ в клинический процесс.

3. Этические и правовые аспекты

Применение ИИ в медицине порождает комплекс этических про-
блем: алгоритмическое смещение, способное усугубить неравенство
в доступе к качественной диагностике; недостаточная прозрачность
принятия решений ИИ-системами, затрудняющая верификацию ре-
комендаций; неопределённость ответственности за ошибочные ди-
агнозы, поставленные при участии алгоритмов, — между врачом,
разработчиком системы и медицинским учреждением [3].

В Российской Федерации регулирование и организационное внед-
рение ИИ в медицине развиваются вместе с практикой цифровизации
здравоохранения: появляются пилотные проекты, регламентируют-
ся подходы к оценке эффективности и безопасности, формируются
требования к применению программных решений в клиническом
процессе [1]. В международной практике медицинские ИИ-системы
рассматриваются как технологии, требующие контроля качества,
прозрачности, управления рисками и оценки безопасности до внедре-
ния в практику [3]. Регуляторный подход FDA также подчёркивает
необходимость проверки медицинских изделий на основе ИИ перед
клиническим использованием [2].

4. Материалы и методы

Данные. Для проведения эксперимента использованы два синте-
тических датасета, сгенерированных с помощью функции make_clas-
sification библиотеки scikit-learn с параметрами, моделирующими
структуру реальных медицинских datasets. Датасет Heart Disease
содержит 1 000 записей и 13 признаков с бинарной целевой перемен-
ной (наличие/отсутствие сердечно-сосудистого заболевания), что
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по структуре соответствует реальному датасету UCI Heart Disease
(Cleveland), включающему такие клинические показатели, как воз-
раст, артериальное давление, уровень холестерина и результаты
электрокардиографии. Датасет Diabetes содержит 1 000 записей и
8 признаков с бинарной целевой переменной (наличие/отсутствие
сахарного диабета), что аналогично структуре датасета Pima Indians
Diabetes, содержащего результаты глюкозотолерантного теста, ин-
декс массы тела и другие метаболические показатели. Конкрет-
ные параметры генерации (n_informative, n_redundant, class_sep,
flip_y) в исходной работе не документированы, что ограничивает
воспроизводимость эксперимента. Классы в обоих датасетах сбалан-
сированы (соотношение 50/50). Необходимо учитывать, что синтети-
ческие данные не отражают реальные клинические распределения
признаков и могут содержать артефакты, обуславливающие более
высокую разделимость классов по сравнению с реальными выборка-
ми.

Алгоритмы и гиперпараметры. В эксперименте использо-
ваны пять алгоритмов машинного обучения, представляющих ос-
новные методологические подходы к классификации: логистическая
регрессия (Logistic Regression) — линейный метод, с параметрами по
умолчанию scikit-learn; решающее дерево (Decision Tree) — с пара-
метрами по умолчанию scikit-learn; случайный лес (Random Forest) —
ансамблевый метод на основе bagging (n_estimators=100, осталь-
ные параметры по умолчанию); градиентный бустинг (Gradient
Boosting) — ансамблевый метод последовательного обучения
(learning_rate=0,1, n_estimators=100, остальные параметры по
умолчанию); многослойный перцептрон (MLP) — нейросетевой ме-
тод (hidden_layer_sizes по умолчанию scikit-learn). Выбор данных
алгоритмов обусловлен необходимостью представления различных
классов моделей: линейных, древовидных, ансамблевых и нейросете-
вых, что позволяет провести корректное сравнение методологических
подходов.

Процедура эксперимента. Каждый датасет разделён на обу-
чающую и тестовую выборки в соотношении 80/20 с использованием
стратифицированного разбиения (stratified split) для сохранения
пропорций классов. Для оценки обобщающей способности моде-
лей применена 5-кратная стратифицированная кросс-валидация
(StratifiedKFold) на обучающей выборке; средний показатель кросс-

Студенческая конференция факультета ПМиК



Анализ применения искусственного интеллекта в . . . 73

Таблица 2. Результаты классификации на датасете Heart Disease.

Алгоритм Accuracy F1-score AUC-ROC
Logistic Regression 0,87 0,87 0,93
Decision Tree 0,92 0,92 0,92
Random Forest 0,96 0,96 0,99
Gradient Boosting 0,97 0,97 0,99
MLP 0,90 0,90 0,96
DummyClassifier 0,50 0,00 0,50

валидации составил CV Mean = 0,994. Эксперимент реализован на
языке Python с использованием библиотеки scikit-learn. В качестве
базового уровня (baseline) использован DummyClassifier(strategy=
"most_frequent"), предсказывающий наиболее частый класс; на
сбалансированных данных (50/50) данный классификатор демон-
стрирует точность около 50%, что служит нижней границей для
оценки значимости полученных результатов.

Метрики оценки. Качество классификации оценивалось по
трём метрикам, стандартным для задач бинарной классификации
в медицине: Accuracy (точность — доля правильных предсказаний
от общего числа наблюдений); F1-score (F1-мера — гармоническое
среднее precision и recall, учитывающее баланс между полнотой и
точностью положительного класса); AUC-ROC (площадь под ROC-
кривой — мера качества бинарной классификации, отражающая
способность модели различать классы при различных порогах при-
нятия решения). Выбор данного набора метрик обусловлен необ-
ходимостью комплексной оценки: Accuracy отражает общую долю
верных предсказаний, F1-мера учитывает дисбаланс ошибок I и II
рода, а AUC-ROC оценивает качество ранжирования независимо от
порога классификации.

5. Результаты

Результаты классификации на датасете Heart Disease представ-
лены в табл. 2.

На датасете Heart Disease ансамблевые методы (Gradient Boosting,
Random Forest) показали более высокие результаты по всем трём
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Таблица 3. Результаты классификации на датасете Diabetes.

Алгоритм Accuracy F1-score AUC-ROC
Logistic Regression 0,93 0,93 0,98
Decision Tree 0,97 0,97 0,97
Random Forest 1,00 1,00 1,00
Gradient Boosting 1,00 1,00 1,00
MLP 0,95 0,95 0,99
DummyClassifier 0,50 0,00 0,50

метрикам по сравнению с линейным методом (Logistic Regression) и
нейросетевым подходом (MLP). Решающее дерево продемонстриро-
вало промежуточные результаты.

Результаты классификации на датасете Diabetes представлены в
табл. 3.

На датасете Diabetes Gradient Boosting и Random Forest пока-
зали полноту классификации (accuracy = 100%, F1-score = 1,0,
AUC-ROC = 1,0). DummyClassifier на обоих датасетах продемонстри-
ровал точность около 50 %, что соответствует ожидаемому значению
для сбалансированных данных и подтверждает, что классификация
не является тривиальной на уровне постоянного предсказания мажо-
ритарного класса. Различия в результатах между двумя датасетами
(Heart Disease: максимальная точность 97 %; Diabetes: максимальная
точность 100 %) указывают на разные уровни сложности задач клас-
сификации, что может быть связано с различным числом признаков
(13 против 8) и свойствами сгенерированных данных.

6. Обсуждение

Полученные результаты согласуются с известными закономер-
ностями: ансамблевые методы (Gradient Boosting, Random Forest)
превосходят линейные (Logistic Regression) на обоих датасетах, что
объясняется способностью ансамблей моделировать нелинейные вза-
имодействия признаков. Нейросетевой метод (MLP) показал проме-
жуточные результаты, что может быть связано с чувствительностью
многослойного перцептрона к подбору гиперпараметров и объёму
обучающей выборки. Различия между датасетами (максимальная
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accuracy 97% на Heart Disease против 100% на Diabetes) могут
объясняться разной структурой задач: датасет Diabetes содержит
меньшее число признаков (8 против 13), и генерация синтетических
данных с меньшей размерностью могла привести к более высокой
разделимости классов.

Сопоставление с исследованиями на реальных клинических дан-
ных показывает, что результаты на синтетических выборках обычно
оказываются более оптимистичными, чем результаты на реальных
медицинских данных. Поэтому полученные показатели следует ин-
терпретировать как характеристику сгенерированных выборок и
экспериментальной постановки, а не как доказательство превосход-
ства использованных моделей в клинической практике.

Достижение accuracy = 100% на датасете Diabetes наиболее
вероятно обусловлено совокупностью факторов: (1) тривиально раз-
делимые данные, сгенерированные функцией make_classification
с параметрами по умолчанию (class_sep = 1,0), которые могут
формировать линейно разделимые классы; (2) потенциальная утечка
информации (data leakage) между обучающей и тестовой выборка-
ми, связанная с общими параметрами генерации распределений;
(3) практическое отсутствие шума в метках (flip_y = 0,01 по умол-
чанию). Значение кросс-валидации CV Mean = 0,994 подтверждает
не высокую обобщающую способность моделей, а свойства самих дан-
ных. DummyClassifier показал точность около 50%, что исключает
тривиальность классификации на уровне предсказания мажоритар-
ного класса, однако не снимает вопроса о высокой информативности
признаков в сгенерированной выборке.

Кратко резюмируя, полученные результаты отражают прежде
всего свойства сгенерированных данных, а не реальную эффектив-
ность моделей. Для обоснованного вывода о применимости ансамбле-
вых методов в медицинской диагностике необходимы эксперименты
на реальных клинических данных с корректной процедурой валида-
ции. Подробный анализ ограничений эксперимента представлен в
следующем разделе.

7. Ограничения исследования

Настоящее исследование имеет ряд существенных ограничений,
которые необходимо учитывать при интерпретации результатов. Во-
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первых, использованы синтетические данные, сгенерированные про-
граммным способом, которые не отражают реальные клинические
распределения признаков и закономерности; перенос результатов
на реальные медицинские данные не гарантирован. Во-вторых, объ-
ём каждого датасета составляет 1 000 записей, что недостаточно
для надёжной оценки производительности ML-моделей в медицин-
ских задачах, где обычно требуются выборки существенно большего
объёма. В-третьих, результаты не прошли внешнюю валидацию —
не проверены на независимой выборке или в другом медицинском
учреждении. В-четвёртых, система не тестировалась в реальных
клинических условиях, не имеет регистрации в качестве медицин-
ского изделия и не может рассматриваться как клинический ин-
струмент диагностики. В-пятых, генератор синтетических данных
может вносить систематические искажения (bias), влияющие на про-
изводительность моделей и не характерные для реальных данных.
В-шестых, не проводился анализ объяснимости моделей, что являет-
ся существенным ограничением для медицинского применения, где
интерпретируемость решений обязательна [3]. В-седьмых, существу-
ет высокая вероятность утечки информации (data leakage) между
обучающей и тестовой выборками вследствие общих параметров
генерации распределений, что может объяснять аномально высокие
показатели accuracy, вплоть до 100 %.

Указанные ограничения необходимо учитывать при интерпре-
тации результатов. Основной вывод исследования — демонстрация
методологии сравнительного анализа ML-алгоритмов, а не оценка
их клинической применимости.

Заключение

Проведённый сравнительный анализ пяти алгоритмов машин-
ного обучения на двух синтетических датасетах, моделирующих
задачи диагностики сердечно-сосудистых заболеваний и сахарного
диабета, показал, что ансамблевые методы (градиентный бустинг,
случайный лес) превосходят линейные (логистическая регрессия)
по всем рассмотренным метрикам (Accuracy, F1-score, AUC-ROC).
Данный результат согласуется с известными закономерностями ML-
литературы и объясняется способностью ансамблей моделировать
нелинейные взаимодействия признаков [4].
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Вместе с тем достижение accuracy = 100% на синтетическом
датасете Diabetes является артефактом генерации данных, а не по-
казателем качества моделей. Сопоставление с исследованиями на
реальных клинических данных подтверждает, что синтетические
данные могут существенно завышать оценки производительности.
Полученные результаты отражают прежде всего свойства сгенери-
рованных данных, а не реальную эффективность алгоритмов.

В Российской Федерации развиваются проекты внедрения ИИ
в медицинскую диагностику [1]; при этом международные реко-
мендации и регуляторные подходы подчёркивают необходимость
валидации ИИ-систем на реальных клинических данных, оценки
рисков и контроля безопасности перед применением в клинической
практике [2, 3]. В представленном виде система является исследова-
тельским прототипом.

Перспективными направлениями дальнейших исследований явля-
ются: проведение экспериментов на реальных клинических данных
с корректной процедурой валидации; развитие методов объяснимого
ИИ (XAI) для повышения доверия врачей к рекомендациям алгорит-
мов; совершенствование нормативно-правовых рамок, учитывающих
специфику обучаемых алгоритмов в медицине [3].
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Аннотация. В статье проводится сравнительный анализ архитек-
тур для одновременного обнаружения людей и выделения лиц в
видеопотоке в реальном времени. В рамках данной работы прове-
дены эксперименты с последовательными пайплайнами на основе
YOLO, MTCNN и YOLO-face, включая вырезание областей интере-
са (ROI), которые показали, что такие конфигурации приводят к
падению производительности до 2–4 FPS. Оптимальным решением
оказывается параллельный запуск детектора людей YOLO (модели
yolo26l-pose.pt) и детектора лиц YOLO-face на полном кадре без
вырезания ROI, достигающий 17 FPS. Для сопоставления лиц с
людьми используется геометрический метод по ключевым точкам
головы.
Ключевые слова: компьютерное зрение, детекция лиц, YOLO.

Введение

За последнее десятилетие количество камер видеонаблюдения
выросло настолько, что ручная обработка видеоданных стала невоз-
можной, поэтому существует потребность в автоматической обработ-
ке видеопотоков. Одна из базовых задач — одновременно находить в
кадре людей и выделять их лица. Это необходимо для систем контро-
ля доступа, подсчёта посетителей, анализа поведения покупателей и
многих других приложений.

На первый взгляд задача кажется тривиальной: достаточно взять
готовый детектор людей и готовый детектор лиц и запустить их
один за другим. Однако на практике возникает ряд трудностей.
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Семейство нейросетей YOLO (You Only Look Once) известно своей
высокой скоростью обнаружения объектов — оно способно обрабаты-
вать десятки кадров в секунду даже на скромном оборудовании [2].
Но стандартные модели YOLO обучены на общих классах объектов
(человек, машина, собака и т. п.) и не специализируются на лицах.
Специализированные детекторы лиц, например MTCNN, показы-
вают высокую точность, но работают значительно медленнее [1]. В
результате простой последовательный запуск приводит к падению
частоты кадров до величин, неприемлемых для реального времени.

Цель данной работы — экспериментально сравнить несколько
архитектурных конфигураций и найти ту, которая обеспечит наи-
лучший баланс между скоростью обработки и полнотой информации
(боксы людей, боксы лиц и их взаимная привязка).

1. Экспериментальная установка

Все эксперименты проводились на одном и том же оборудовании:
персональный компьютер с процессором Intel Core i7-12700H, видео-
картой NVIDIA GeForce RTX 3080 Ti (12 ГБ видеопамяти) и 32 ГБ
оперативной памяти. Операционная система — Windows 11, язык
программирования — Python 3.10, библиотеки — Ultralytics YOLO,
MTCNN.

В качестве видеоданных использовались последовательности из
общедоступных бенчмарков MOT17 и MOT20. Исходные наборы
поставляются в виде отдельных кадров (PNG и JPG), поэтому пред-
варительно они были объединены в непрерывные видеофайлы фор-
мата MP4 с сохранением оригинальной частоты кадров (25–30 FPS)
и разрешения (от 640×480 до 1920×1080). Всего было подготовлено
18 видеопоследовательностей: 14 из MOT17 и 4 из MOT20. Этот
материал охватывает как сцены с умеренной плотностью пешехо-
дов, так и сцены с высокой скученностью (до 40 человек в кадре),
что позволяет оценить поведение алгоритмов в широком диапазоне
условий.

Для оценки скорости обработки использовался модуль time, изме-
рялось время выполнения непосредственно вызова модели (results
= model(frame)). При этом следует учитывать, что операционная
система и среда выполнения Python могут вносить дополнительные
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задержки (например, переключение контекста, сборка мусора, кэши-
рование данных). Для всего видеопотока время работы модели на
каждом кадре суммировалось, после чего данная метрика переводи-
лась в кадры в секунду (FPS) — сколько кадров в секунду смогла
бы обраборать модель без учёта накладных расходов на работу с
диском или камерой. Для снижения влияния различных факторов
на результаты каждый эксперимент повторялся не менее трёх раз на
каждой видеопоследовательности, после чего вычислялось среднее
арифметическое.

2. Первые эксперименты: детекторы по
отдельности

Сначала измерялась производительность базовых моделей по
отдельности. Модель YOLO (для детекции людей) показала сред-
нюю скорость 21 кадр в секунду. Это означает, что она успевает
обрабатывать видео в реальном времени, но при этом выдаёт только
ограничивающие рамки людей и их идентификаторы (благодаря
встроенному трекеру). Никакой информации о лицах она не даёт.

Детектор лиц MTCNN на тех же видео работал значительно
медленнее — всего 3 кадра в секунду. Качество детекции при этом
было хорошим: MTCNN успешно находил даже небольшие лица и
дополнительно выдавал пять ключевых точек (глаза, нос, уголки
рта). Однако скорость 3 FPS неприемлема для систем реального
времени, где требуется хотя бы 15–25 кадров в секунду для плавного
отображения.

3. Последовательный пайплайн с вырезанием
ROI

Следующим шагом стала комбинация детекторов в последова-
тельный пайплайн: сначала быстрый YOLO находит всех людей на
кадре, затем для каждого человека вырезается его ограничиваю-
щая рамка (эта область называется область интереса — Region of
Interest — ROI), и уже на этом маленьком фрагменте запускается
MTCNN для поиска лица. Ожидалось, что за счёт уменьшения вход-
ного изображения детектор лиц будет работать быстрее, а общая
производительность должна возрасти.
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Такой пайплайн был реализован. Вырезание ROI выполнялось с
помощью стандартных срезов NumPy (roi = frame[y1:y2, x1:x2]),
что является достаточно эффективной операцией. Однако результат
оказался противоположным ожидаемому. Средняя производитель-
ность упала до 2 кадров в секунду — даже ниже, чем при использо-
вании одного MTCNN на полном кадре.

Анализ показал причину. Проблема не в медленности MTCNN
как такового, а в том, что он вызывается многократно — столько
раз, сколько человек обнаружено на кадре. В сценах со средней
плотностью это 5–10 человек. Каждый отдельный вызов MTCNN
на маленьком ROI выполняется быстрее, чем на полном изображе-
нии, но суммарное время 5–10 вызовов плюс накладные расходы на
вырезание превышают время одного вызова на всём кадре. Кроме
того, MTCNN не оптимизирован для обработки множества мелких
изображений последовательно — преимущества GPU используются
неэффективно.

4. Замена MTCNN на быстрый детектор лиц

Следующим шагом стала попытка заменить MTCNN на более
современный и быстрый детектор лиц, основанный на архитектуре
YOLO — YOLO-face (модель yolov12l-face.pt) [3]. В автономном
режиме (на полном кадре) этот детектор показал впечатляющую
скорость 23 кадра в секунду, что почти не отличается от скорости
детекции людей с помощью YOLO.

Мы встроили YOLO-face в тот же последовательный пайплайн с
вырезанием ROI: YOLO находит людей, вырезаются ROI, на каждом
ROI запускается YOLO-face. Гипотеза была такой: раз YOLO-face
сам по себе очень быстрый, то на маленьких ROI он будет работать
ещё быстрее, и множественные вызовы не сильно навредят.

Однако, фактические результаты разошлись с выдвинутой гипо-
тезой. Средняя производительность поднялась до 4 кадров в секун-
ду — лучше, чем 2 FPS с MTCNN, но всё равно далеко до реального
времени. Причина осталась прежней: детектор лиц вызывается мно-
го раз (по числу людей в кадре). Даже очень быстрая модель при
5–10 запусках на кадр теряет свои преимущества, потому что на-
кладные расходы на последовательные вызовы и передачу данных
суммируются.
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5. Параллельный запуск детекторов на полном
кадре

После этих экспериментов можно прийти к важному выводу: про-
блема не в выборе конкретного детектора лиц, а в самом принципе
«один человек = один вызов детектора». Пока детектор лиц запус-
кается столько же раз, сколько людей в кадре, производительность
будет падать пропорционально плотности сцены. Даже если каждый
вызов выполняется за 20 миллисекунд, десять вызовов дадут 200
миллисекунд, то есть 5 FPS — но это в идеальном случае без учёта
накладных расходов. На практике накладные расходы (вырезание,
переключения контекста) добавляют ещё больше задержки.

Возникла идея вообще отказаться от вырезания ROI и запускать
детектор лиц один раз на весь кадр, параллельно с детектором
людей. Тогда времени на детекцию лиц тратится ровно столько,
сколько нужно одному вызову модели, независимо от количества
людей. Единственная проблема — как потом сопоставить найденные
лица с конкретными людьми, ведь детекторы работают независимо.

Предлагается следующая архитектура: на каждом кадре неза-
висимо (в смысле логики, а не многопоточности) запускаются две
модели. Первая — YOLO (yolo26l-pose.pt — детектор людей с допол-
нительным выводом ключевых точек тела). Эта модель не только
находит ограничивающие рамки людей и присваивает им уникальные
идентификаторы через встроенный трекер, но и выдаёт положение
ключевых точек головы: нос, левый и правый глаз, левое и правое
ухо. Вторая модель — YOLO-face (yolov12l-face.pt), которая нахо-
дит все лица на кадре. Обе работают с полным изображением, без
вырезания ROI. Вызовы выполняются последовательно (в текущей
реализации программы, GPU не может обрабатывать две модели
одновременно, но это не принципиально).

Результат этой конфигурации — 17 кадров в секунду. Это лишь на
6 FPS меньше, чем у одного YOLO-face (23 FPS), и на 4 FPS меньше,
чем у одного YOLO для людей (21 FPS). При этом система выдаёт
полную информацию: боксы людей с идентификаторами, боксы лиц,
а также ключевые точки головы. Скорость 17 FPS достаточно для
практических систем реального времени (обычно порогом считается
15 FPS).
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6. Сопоставление лиц с людьми по ключевым
точкам

Теперь нужно решить задачу сопоставления — понять, какое
лицо принадлежит какому человеку. Поскольку YOLO даёт нам
ключевые точки головы для каждого человека, на основе этого
предлагается простой геометрический алгоритм.

Для каждого человека из его набора точек выделяем пять точек
головы (нос, левый глаз, правый глаз, левое ухо, правое ухо). Для
каждого обнаруженного лица (рамка от YOLO-face) подсчитываем,
сколько из этих пяти точек попадает внутрь рамки лица. Лицо
привязывается к тому человеку, для которого количество попавших
точек максимально. Дополнительным условием установлено, что это
количество должно быть не менее двух — чтобы избежать случайных
совпадений.

Этот метод оказался очень надёжным. Он не требует допол-
нительных вычислений (просто проверка принадлежности точки
прямоугольнику), работает за время O(количество людей2) — что
пренебрежимо мало по сравнению с нейросетевым инференсом —
и устойчив к небольшим перекрытиям. По визуальной оценке на
случайной выборке кадров алгоритм правильно сопоставлял лица в
подавляющем большинстве случаев. Единственные ошибки возни-
кали при экстремальных ракурсах (камера сверху) или когда лицо
было почти полностью закрыто.

7. Итоговая система и её характеристики

Собрав все компоненты, получается работающая система, кото-
рая:

• принимает на вход видеофайл или поток с веб-камеры;

• на каждом кадре параллельно выполняет детекцию людей (с
трекингом) и детекцию лиц;

• сопоставляет лица с людьми по ключевым точкам головы;

• визуализирует результат: рисует боксы людей и лиц, подпи-
сывает идентификаторы людей, отображает ключевые точки
головы (опционально).
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Производительность 17 FPS достигается на тестовых видео с раз-
решением 1920×1080. Задержка обработки одного кадра составляет
около 59 миллисекунд, что приемлемо для большинства приложений
видеонаблюдения.

Заключение

В статье описан сравнительный анализ архитектур для одно-
временного обнаружения людей и выделения лиц в видеопотоке.
Последовательно протестировано несколько конфигураций: от ис-
пользования детекторов по отдельности до последовательных пай-
плайнов с вырезанием ROI. Оказалось, что подход с вырезанием
областей интереса не только не ускоряет обработку, но и приводит к
её замедлению из-за многократных вызовов детектора лиц, а замена
медленного MTCNN на быстрый YOLO-face не решает проблему.

Наилучший результат получился при отказе от вырезания ROI и
при переходе к параллельному запуску двух независимых детекто-
ров на полном кадре: одного для людей (с выводом ключевых точек
головы), другого для лиц. Такая конфигурация обеспечила стабиль-
ные 17 кадров в секунду. Для сопоставления лиц с людьми успешно
применён метод на основе ключевых точек головы, получаемых от
детектора позы.

Полученная система может быть использована в системах видео-
наблюдения реального времени, контроля доступа, подсчёта посети-
телей и других прикладных задачах.

Список литературы

[1] Акобян, Т. С. Сравнение современных технологий распознавания
образов // Успехи кибернетики. — 2025. — Т. 6, №1. — С. 175–
179. — URL: https://www.mathnet.ru/links/f64cb9ad78e5468
152dec9db7da18f56/uk209.pdf.

[2] Гриценко, Г. Г. Аналитический обзор архитектур, моделей, мето-
дов и алгоритмов для локализации и трекинга неригидных объ-
ектов / Г. Г. Гриценко, В. П. Фраленко // Программные системы:
теория и приложения. — 2024. — Т. 15, № 4 (63). — С. 111–151. —
DOI: https://doi.org/10.25209/2079-3316-2024-15-4-111-1
51.

© Ищенко А.А.

https://www.mathnet.ru/links/f64cb9ad78e5468152dec9db7da18f56/uk209.pdf
https://www.mathnet.ru/links/f64cb9ad78e5468152dec9db7da18f56/uk209.pdf
https://doi.org/10.25209/2079-3316-2024-15-4-111-151
https://doi.org/10.25209/2079-3316-2024-15-4-111-151


86 Ищенко А.А.

[3] YOLO-face: a real-time face detector / W. Chen, H. Huang, S. Peng
[et al.] // The Visual Computer. — 2020. — Vol. 37, №4. — P. 805–
813. — URL: https://doi.org/10.1007/s00371-020-01831-7.

Библиографическая ссылка

Ищенко, А.А. Сравнительный анализ архитектур для одновремен-
ной детекции людей и лиц в видеопотоке // Студенческая конфе-
ренция факультета ПМиК. Сборник трудов. — Тверь : ТвГУ, 2026. —
С. 79–86.

Сведения об авторах

Ищенко Андрей Андреевич
Студент магистратуры
Направление «Фундаментальная информатика и информационные
технологии»

Студенческая конференция факультета ПМиК

https://doi.org/10.1007/s00371-020-01831-7


Студенческая конференция. Сборник трудов 87

УДК 004.912

Морфологический анализ слов русского
языка с использованием конечных

преобразователей
Константинова Е. А.

Тверской государственный университет
Рекомендовано к публикации доцентом кафедры информатики

Б.Н. Карловым

Аннотация. В статье рассмотрены три метода морфологическо-
го анализа русских слов на основе конечных преобразователей и
вероятностных моделей: детерминированный FST, вероятностный
суффиксный преобразователь и Наивный Байес. Проведено экспе-
риментальное сравнение методов на словаре из 4 млн словоформ.
Суффиксный ML-подход показал наивысшую точность 91,6 % при
малом времени обучения, что подтверждает его эффективность
для обработки неизвестных слов.
Ключевые слова: морфологический анализ, конечные преобра-
зователи, детерминированный конечный автомат, вероятностный
суффиксный преобразователь, русский язык, обработка естествен-
ного языка.

Введение

Морфологический анализ — это определение по слову его лем-
мы и грамматических признаков (часть речи, падеж, число и т. д.).
Он необходим во многих компьютерных системах, работающих с
русским языком: переводчиках, поисковых программах, голосовых
помощниках. Русский язык отличается сложной морфологией: одно
и то же слово может менять окончания многими способами. Поэтому
задача морфологического разбора для русского языка особенно труд-
на и актуальна. Один из самых удобных и быстрых инструментов
для этой задачи — конечные преобразователи (finite-state transducers,
FST). Они работают как автомат, который считывает буквы слова и
выдаёт его возможные разборы. Основы применения конечных пре-
образователей для морфологического анализа заложены в работе [1]
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В работе сравнивается несколько методов получения морфологи-
ческого анализатора. Цель состоит в том, чтобы выяснить, какой
из подходов лучше подходит для создания качественного морфо-
логического анализатора для русского языка без долгой ручной
работы.

1. Описание данных

Корпус словоформ представлен в виде текстового файла словаря,
подготовленного М. Хагеном на основе «Полной акцентуированной
парадигмы по Зализняку». Объём словаря — около 4,06 млн слово-
форм для 138,5 тыс. лемм. Формат файла: словарные статьи разде-
лены пустыми строками; каждая строка словоформы содержит три
поля, разделённых символом табуляции: словоформа, набор морфо-
логических характеристик, уникальный цифровой идентификатор.
Для экспериментального сравнения методов исходный словарь был
разделён на две непересекающиеся выборки: обучающую (80 % лемм,
3,62 млн словоформ) и тестовую. Разбиение проводилось на уровне
лемм, чтобы гарантировать, что ни одна словоформа из тестовой
выборки не встречалась в обучении — это необходимо для объек-
тивной оценки способности моделей обобщать на неизвестные слова.
Из-за большого объёма и полноты парадигм, датасет оптимально
подходит для поставленных задач.

2. Прямой детерминированный конечный
автомат

Для построения детерминированного конечного автомата была
реализована структура данных, представляющая собой префиксное
дерево (trie). Каждый узел дерева содержит словарь переходов по
символам и поле для хранения тегов — наборов морфологических
признаков. Например, словоформе «абажур» соответствует тег (сущ,
неод, ед, муж, им), а словоформе «гнездиться» соответствует (гл,
несов, непер, воз, инф). При этом при наличии нескольких тегов для
одной словоформы они объединяются через разделитель «|». Процесс
построения выполнялся в два этапа. На первом этапе осуществлена
вставка всех пар (словоформа, тег) из обучающего корпуса: для каж-
дой словоформы последовательно создавались узлы по символам, а
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в терминальном узле фиксировался набор соответствующих тегов.
На втором этапе реализована процедура минимизации полученного
автомата алгоритмом Хопкрофта, что позволило уменьшить число
состояний за счёт объединения эквивалентных узлов. Для анализа
словоформ реализована функция, которая по символам слова про-
ходит по автомату и возвращает список тегов из достигнутого узла
либо пустой список при отсутствии пути. Точность на тренировочной
выборке составила 100%, что ожидаемо, поскольку автомат запо-
минает все увиденные словоформы. Однако на тестовой выборке,
содержащей не входившие в обучение слова, точность оказалась
менее 1% (фактически, 0% для неизвестных словоформ). Размер
модели составил 1 030 862 перехода, что соответствует компактному
представлению после минимизации. Время построения заняло 66,41
сек. Таким образом, прямой FST обеспечивает идеальную точность
на закрытом словаре, но полностью неспособен к обобщению на
новые слова.

3. Вероятностный суффиксный
преобразователь

Этот метод основан на статистическом анализе окончаний сло-
воформ. Модель обучается на парах (словоформа, тег) без явного
задания лингвистических правил. Как отмечает Коробов [2], для
русского языка эффективно использовать суффиксные правила для
угадывания морфологических характеристик неизвестных слов. В
ходе обучения для каждого суффикса длины от 1 до заданного
максимального значения (в работе выбрано L = 6) накапливается
частотный словарь тегов. Кроме того, целые словоформы также
сохраняются в этом словаре для обеспечения точного распознавания
знакомых слов. При предсказании для нового слова алгоритм переби-
рает суффиксы от максимальной длины к минимальной до тех пор,
пока не встретит известный суффикс. Для найденного суффикса
вычисляются сглаженные вероятности тегов, и возвращается наибо-
лее вероятный из них. Если суффикс не обнаружен, используется
априорное распределение тегов по всему корпусу. Благодаря тако-
му подходу модель способна обобщать и корректно анализировать
словоформы, отсутствовавшие в обучении. Точность на тестовой
выборке составила 91 %, что подтверждает высокую эффективность
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суффиксного метода для морфологического анализа русского языка.
Размер модели — 2 469 051 суффикс (включая целые слова). Время
построения (обучения) — 29,77 секунд, что значительно быстрее, чем
минимизация прямого FST, и сопоставимо с временем его простого
построения без минимизации. Таким образом, суффиксный преоб-
разователь сочетает высокую точность на новых данных, быстрое
обучение и компактное представление.

4. Наивный Байес

Третий метод представляет собой байесовский классификатор.
Вероятность тега при данном слове оценивается по формуле Байеса:

P (tag | word) = P (tag)P (word | tag).

Априорные вероятности тегов P (tag) вычисляются как относи-
тельные частоты тегов в обучающем корпусе. Эмиссионные вероят-
ности для знакомых слов P (word | tag) определяются по частотам
пар (слово, тег) с применением сглаживания Лапласа, что позволяет
избежать нулевых вероятностей для редких сочетаний. Сглаживание
Лапласа, используемое для оценки вероятностей тегов по суффик-
сам, является стандартным методом для работы с разреженными
данными в языковых моделях [3]

Для обработки незнакомых слов, отсутствовавших в обучении,
в модель встроен суффиксный механизм, аналогичный второму
методу: для каждого суффикса длины от 1 до 6 накапливается
статистика тегов, а при предсказании вероятность P (word | tag)
оценивается как взвешенная сумма по всем длинам суффиксов с
экспоненциальным затуханием, где более длинные суффиксы имеют
больший вес. Если суффикс не найден, эмиссионная вероятность
принимается равномерной по всем тегам. Точность на тестовой вы-
борке (только неизвестные слова) составила 87%, что ниже, чем у
суффиксного метода (91%). Это объясняется тем, что априорные
вероятности тегов вносят дополнительный «шум»: редкие теги, име-
ющие характерные окончания, иногда проигрывают более частым,
но неподходящим тегам. Размер модели составил 414 860 суффиксов
плюс 1 288 уникальных тегов. Время построения (обучения) — 36,86
секунд, что сопоставимо с суффиксным методом. Таким образом,
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Наивный Байес показывает хорошую точность, но уступает более
простому суффиксному подходу при анализе изолированных слов.

Заключение

В результате были реализованы три метода морфологическо-
го анализа русских слов на основе конечных преобразователей и
вероятностных моделей. Первый метод — детерминированный конеч-
ный преобразователь, построенный прямым префиксным деревом с
последующей минимизацией. Второй метод — вероятностный суф-
фиксный преобразователь, обучающийся на статистике окончаний
словоформ. Третий метод — наивный Байес, объединяющий априор-
ные вероятности тегов и суффиксную эмиссию для незнакомых слов.
Результаты показали, что прямой детерминированный FST не спо-
собен обрабатывать неизвестные слова, но даёт 100 % на знакомых.
Суффиксный преобразователь достиг наивысшей точности — 91,6 %
при небольшом времени обучения. Байес показал точность 87,8%,
что ниже, чем у суффиксного метода, при значительно большем
времени построения. Таким образом, для задачи морфологического
анализа изолированных слов русского языка простой вероятностный
суффиксный метод оказался эффективнее, чем Наивный Байес, что
объясняется высокой предсказательной силой окончаний и отсут-
ствием необходимости в априорных частотах тегов.
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Аннотация. В статье рассматривается программа биометриче-
ской аутентификации сотрудников по изображению лица. Описа-
ны постановка задачи, свёрточная нейронная сеть с остаточными
связями, функция потерь ArcFace, хранение биометрических при-
знаков и сценарии регистрации и входа. Приведены результаты
обучения и тестирования модели, а также меры защиты данных
пользователей.
Ключевые слова: биометрическая аутентификация, распозна-
вание лиц, свёрточная нейронная сеть, ArcFace, защита данных.

Введение

Развитие нейронных сетей привело к тому, что методы искус-
ственного интеллекта стали применяться не только в исследователь-
ских задачах, но и в прикладных системах безопасности. Одним
из таких направлений является биометрическая аутентификация,
при которой личность пользователя подтверждается по устойчивым
физиологическим признакам. В отличие от пароля или пропуска,
лицо сотрудника нельзя забыть дома, передать другому человеку без
риска обнаружения или заменить простой копией учётной записи.

Актуальность задачи определяется ростом требований к контро-
лю доступа на предприятиях и объектах с ограниченным режимом.
Традиционные способы аутентификации зависят от человеческого
фактора: пароль может быть раскрыт, карта доступа потеряна, а
проверка вручную занимает время. Использование распознавания
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лица позволяет автоматизировать проверку личности: камера полу-
чает изображение сотрудника, модель формирует числовой вектор
признаков, а система сравнивает его с эталонами в базе данных и
принимает решение о допуске.

В работе рассматривается программный модуль биометрической
аутентификации сотрудников. Он предназначен для включения в
систему идентификации персонала в помещении и решает прак-
тическую задачу безопасного входа по двум факторам: учётным
данным и изображению лица. Теоретической основой послужили
современные подходы к глубокому распознаванию лиц, в том числе
свёрточные сети для извлечения признаков [3] и остаточное обучение,
предложенное К. Хэ и соавторами [2].

1. Постановка задачи

Целью работы является разработка программы, которая выпол-
няет регистрацию и последующую аутентификацию сотрудников
по изображению лица. Пользователь должен иметь возможность
создать запись в системе, сохранить пароль и набор биометриче-
ских признаков, а затем проходить проверку при входе. Программа
должна быть реализована на языке Python, использовать модель
свёрточной нейронной сети для формирования векторов признаков и
хранить сведения о сотрудниках в документоориентированной базе
MongoDB.

К системе предъявляются следующие функциональные требова-
ния. Во-первых, при регистрации сотрудник указывает табельный
номер и пароль, после чего проходит биометрическую регистрацию
с камеры. Во-вторых, авторизация должна быть двухфакторной:
сначала проверяются табельный номер и пароль, затем выполняется
сравнение лица с сохранёнными векторами. В-третьих, конфиден-
циальные данные должны храниться в защищённом виде: пароль
сохраняется не как открытый текст, а как результат криптографи-
ческого преобразования, а векторы признаков шифруются перед
записью в базу. В-четвёртых, при успешной аутентификации систе-
ма должна обновлять биометрический профиль сотрудника, чтобы
учитывать естественные изменения внешности.

При проектировании учитывалось, что система работает не с
произвольным каталогом изображений, а с ограниченным набором
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сотрудников. Поэтому важны не только средние метрики модели,
но и предсказуемое поведение интерфейса при ошибках: отсутствие
лица, несколько лиц в кадре, неверный пароль или попытка повтор-
ной регистрации одного табельного номера должны приводить к
понятному отказу без записи некорректных данных.

Основная вычислительная задача сводится к построению отобра-
жения

f : I → Rd, (1)

которое каждому изображению лица I сопоставляет вектор призна-
ков фиксированной размерности d. Далее для текущего вектора и
эталонных векторов сотрудника вычисляется мера сходства. Если
максимальное значение выше заданного порога, личность считается
подтверждённой, иначе доступ блокируется.

2. Модель распознавания лица

В качестве основы модели выбрана свёрточная нейронная сеть с
остаточными связями. Такой подход позволяет строить более глубо-
кую архитектуру без резкого ухудшения качества обучения: внутри
остаточного блока сеть обучает не всё преобразование целиком, а
поправку к уже имеющемуся представлению. Вход блока передаёт-
ся к выходу напрямую и складывается с результатом нескольких
свёрточных слоёв. Поэтому блок можно описать как

y = F (x) + x, (2)

где x — входное представление, F (x) — преобразование, изучаемое
свёрточными слоями, а y — выход блока. Если размерности не
совпадают, применяется дополнительная свёртка 1× 1, приводящая
данные к нужной форме.

Модель последовательно извлекает признаки разного уровня.
Начальные слои выделяют простые визуальные элементы, например
границы и контуры. Более глубокие блоки формируют признаки,
связанные с геометрией лица и устойчивыми особенностями изобра-
жения. После основных свёрточных этапов применяется глобальное
усреднение, а затем линейный слой, который формирует итоговый
вектор признаков. Этот вектор используется не как метка класса, а
как компактное числовое описание лица сотрудника.
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Для обучения применялась функция потерь ArcFace, предло-
женная Ц.Дэном и соавторами [1]. Её идея состоит в том, чтобы
увеличить угловой зазор между классами и сделать векторы одного
человека более компактными в пространстве признаков. Сначала
вектор признаков xi и матрица весов классов Wj нормализуются,
после чего вычисляется косинус угла между ними:

cos(θj) = xTi Wj . (3)

Для правильного класса вводится угловой отступ m, а итоговые
логиты имеют вид

zj =

{
s cos(θj +m), j = y,

s cos(θj), j ̸= y,
(4)

где s — коэффициент масштабирования, y — индекс правильного
класса. В реализации использовались значения s = 30 и m = 0,5.
После вычисления логитов применяется перекрёстная энтропия. В
результате сеть учится формировать векторы, для которых внут-
риклассовое расстояние уменьшается, а межклассовое расстояние
возрастает.

При аутентификации сравнение выполняется с помощью коси-
нусного сходства

similarity = cos(x1, x2) =
xT1 x2

∥x1∥ · ∥x2∥
, (5)

где x1 и x2 — входные вектора признаков. Эта мера удобна для
биометрических векторов, так как учитывает направление в про-
странстве признаков и слабо зависит от масштаба. В программе
установлен порог подтверждения личности 70%. Если ни один со-
хранённый вектор сотрудника не даёт достаточного сходства, вход
считается неуспешным.

3. Программная реализация

Разработанная программа состоит из трёх основных блоков:
графического интерфейса, нейросетевого модуля и базы данных.
Интерфейс реализован на Python с использованием библиотеки
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Рис. 1. Окно регистрации сотрудника в системе.

FreeSimpleGUI. В рабочем окне выделены области для видеопотока,
регистрации и авторизации. Такой интерфейс позволяет оператору
быстро запускать нужный сценарий, видеть сообщения об ошибках
и контролировать результат проверки.

Регистрация сотрудника начинается с ввода табельного номера,
пароля и подтверждения пароля. Табельный номер используется
как уникальный идентификатор записи в базе. Затем включается
камера, и в течение 40–50 секунд система формирует набор из 20
изображений лица. Снимки получаются при разных небольших из-
менениях положения головы, мимики и освещения, что повышает
устойчивость дальнейшего сравнения. Каждое изображение про-
ходит предварительную обработку, передаётся в нейронную сеть,
а полученный вектор временно хранится в памяти до завершения
регистрации. На рис. 1 показано окно регистрации сотрудника с
областью видеопотока и полями первого фактора проверки.

После успешного сбора данных запись сохраняется в MongoDB.
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В базе хранятся табельный номер, данные для проверки пароля
и набор зашифрованных векторов лица. Пароль обрабатывается
функцией PBKDF2 с использованием соли и хэширования SHA-256.
Биометрические векторы шифруются алгоритмом AES, а ключ не
помещается в исходный код программы и задаётся через переменные
окружения. Такой подход уменьшает риск раскрытия данных даже
при несанкционированном доступе к базе.

Аутентификация выполняется в два этапа. Сначала сотрудник
вводит табельный номер и пароль. Система находит запись, повторно
применяет PBKDF2 с сохранённой солью и сравнивает полученное
значение с хэшем из базы. Если проверка не пройдена, дальнейшая
биометрическая процедура не запускается. При успешной проверке
открывается окно распознавания лица, активируется камера и в
течение нескольких секунд формируется текущий вектор признаков.

На втором этапе текущий вектор сравнивается с расшифрован-
ными эталонными векторами данного сотрудника. Если в кадре
обнаружено несколько лиц, процедура блокируется, поскольку в та-
кой ситуации нельзя однозначно связать изображение с вводимыми
учётными данными. Если лицо одно и максимальное косинусное
сходство превышает порог, интерфейс сообщает, что личность под-
тверждена, и разрешает вход. Если порог не достигнут, выводится
отказ, предотвращающий доступ постороннего лица. Пример успеш-
ной биометрической проверки приведён на рис. 2.

Важной особенностью реализации является адаптивное обнов-
ление биометрического профиля. После успешной аутентификации
система может сохранить новый вектор признаков сотрудника. Если
количество сохранённых векторов меньше установленного предела,
новый вектор добавляется. Если предел достигнут, система заме-
няет наименее подходящий старый вектор. За счёт этого профиль
постепенно отражает изменения внешности, освещения и условий
съёмки, но не разрастается бесконтрольно.
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Рис. 2. Окно биометрической аутентификации при подтверждении
личности.

4. Результаты обучения и проверки

Для обучения модели использовался набор данных VGGFace2. В
рабочей выборке было 540 классов и 198 000 изображений. Данные
были разделены на обучающую, валидационную и тестовую части
в пропорции 80%, 15% и 5%. Обучение выполнялось в течение 20
эпох при размере пакета 128 изображений. Общее время обучения
составило приблизительно 9 часов.

В ходе обучения были получены следующие значения: потери
на обучающей выборке составили 8,6%, потери на валидационной
выборке — 19,4%. Точность на обучении достигла 99,4%, а на вали-
дации — 61,2%. Разница между этими значениями показывает, что
модель хорошо запоминает обучающие данные, но требует дальней-
шей настройки для повышения устойчивости на новых изображениях.
При этом тестирование сценария сравнения векторов при пороговом
значении подтвеждения в 70 % показало более высокое качество по
метрикам точности, полноты и F1-меры.

В табл. 1 приведены итоговые показатели проверки модели в
задаче подтверждения личности.
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Таблица 1. Метрики качества биометрической проверки.

Метрика Значение
Точность 91 %
Полнота 92 %
F1-мера 92 %

Полученные результаты позволяют сделать вывод, что выбран-
ная архитектура подходит для прототипа системы контроля доступа.
Остаточные связи обеспечивают эффективное извлечение призна-
ков, ArcFace повышает разделимость классов, а хранение нескольких
векторов на сотрудника снижает зависимость от одного эталонного
снимка. Вместе с тем валидационная точность показывает необходи-
мость дальнейшей оптимизации: увеличения разнообразия обучаю-
щих изображений, более тщательной настройки порога и проверки
модели в реальных условиях пункта досмотра.

Заключение

В результате работы разработан программный модуль биомет-
рической аутентификации сотрудников по изображению лица. В
модуле реализованы регистрация пользователя, двухфакторная ав-
торизация, извлечение биометрических признаков с помощью свёр-
точной нейронной сети, сравнение векторов по косинусному сходству
и адаптивное обновление профиля сотрудника после успешной про-
верки. Для защиты данных используются хэширование паролей и
шифрование биометрических векторов.

Практическая значимость программы состоит в том, что она
может быть включена в систему контроля доступа предприятия
и уменьшить зависимость от пропусков и паролей. Дальнейшее
развитие работы связано с расширением обучающей выборки, тести-
рованием на видеопотоке в разных условиях освещения, подбором
более устойчивого порога, добавлением проверки живости лица и
оптимизацией модели для работы на оборудовании пункта досмотра
в режиме реального времени.

Студенческая конференция факультета ПМиК



Разработка программы биометрической аутентификации . . . 101

Список литературы

[1] ArcFace: Additive Angular Margin Loss for Deep Face Recognition /
J. Deng, J. Guo, N. Xue, S. Zafeiriou // Proceedings of the IEEE/CVF
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). —
Los Alamitos, CA : IEEE Computer Society, 2019. — P. 4690–4699. —
DOI: https://doi.org/10.1109/CVPR.2019.00482.

[2] Deep Residual Learning for Image Recognition / K.He, X. Zhang,
S. Ren, J. Sun // Proceedings of the IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition (CVPR). — Los Alamitos, CA :
IEEE Computer Society, 2016. — P. 770–778. — DOI: https://doi.
org/10.1109/CVPR.2016.90.

[3] Parkhi, O.M. Deep Face Recognition / O.M.Parkhi, A.Vedaldi,
A. Zisserman // Proceedings of the British Machine Vision
Conference (BMVC). — Durham : BMVA Press, 2015. — P. 41.1–
41.12. — DOI: https://doi.org/10.5244/C.29.41.

Библиографическая ссылка

Корепанов, М.В. Разработка программы биометрической аутенти-
фикации сотрудников с помощью искусственного интеллекта //
Студенческая конференция факультета ПМиК. Сборник трудов. —
Тверь : ТвГУ, 2026. — С. 93–101.

Сведения об авторах

Корепанов Максим Владиславович
Студент магистратуры
Направление «Прикладная математика и информатика»

© Корепанов М.В.

https://doi.org/10.1109/CVPR.2019.00482
https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.90
https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.90
https://doi.org/10.5244/C.29.41


102 Студенческая конференция. Сборник трудов

УДК 550.822.52, 550.822.53, 550.822.55, 519.246.8

Статистические методы и алгоритмы
автоматической верификации результатов

термобарокамерных испытаний
геофизического оборудования

Кухар Н. В.

Тверской государственный университет
Рекомендовано к публикации доцентом кафедры

математической статистики и системного анализа С. В.Архиповым

Аннотация. В работе рассматривается задача автоматической
верификации результатов термобарокамерных испытаний геофизи-
ческого оборудования. Предложен программный подход, включа-
ющий определение состава прибора по структуре входного файла,
выбор необходимых методов контроля и формирование итогового
заключения. Реализованы алгоритмы проверки спектральных ко-
эффициентов, гамма-каналов и нейтронных счётчиков, а также
формирование человекочитаемого отчёта.
Ключевые слова: геофизическое оборудование, автоматическая
верификация, статистический анализ, обработка данных, нейтрон-
нейтронный каротаж.

Введение

Геофизические методы широко применяются при поиске и раз-
ведке полезных ископаемых, а также при бурении скважин. До-
стоверность получаемой информации в значительной степени опре-
деляется точностью и устойчивостью работы измерительной ап-
паратуры. Одним из видов такой аппаратуры являются приборы
каротажа в процессе бурения, функционирующие в условиях по-
вышенных температур и давлений и обеспечивающие получение
данных непосредственно в процессе бурения [5, 6]. Поэтому перед
вводом в эксплуатацию такие приборы проходят специальные ис-
пытания, позволяющие оценить их работоспособность в условиях,
приближенных к реальным.

© Кухар Н.В.



Статистические методы и алгоритмы автоматической . . . 103

Результаты подобных испытаний представляют собой многоко-
лонночные временные ряды, содержащие спектральные коэффици-
енты, гамма-каналы, нейтронные счётчики и служебные параметры.
Для статистической обработки таких данных используются мето-
ды анализа временных рядов, общие статистические процедуры
обработки экспериментальных данных и показатели вариабельности
сигнала [1–4]. При этом для разных каналов применяются разные
критерии оценки, а ручная проверка большого объёма данных ока-
зывается трудоёмкой и зависит от опыта конкретного специалиста.
В связи с этим возникает задача разработки методов и алгоритмов
автоматической верификации результатов испытаний.

Целью данной работы является разработка программного сред-
ства, обеспечивающего автоматическое определение состава прибора,
выбор необходимых методов контроля и формирование итогового
заключения по результатам испытания. В рамках работы реализова-
ны алгоритмы анализа спектральных коэффициентов, гамма-зондов
и нейтрон-нейтронного каротажа, а также механизм формирования
человекочитаемого отчёта.

1. Определение типа прибора и активных
каналов

Первым этапом автоматического анализа является определение
типа прибора и состава его рабочих каналов по структуре входного
файла. В рассматриваемой задаче используются приборы 172 и 121
диаметра, отличающиеся по своей компоновке, набору датчиков и со-
ставу регистрируемых сигналов. Следовательно, перед применением
методов контроля необходимо установить, с каким именно прибором
ведётся работа и какие данные в файле являются информативными.

Для числового поля файла признаком информативности является
ненулевая сумма значений:

N∑
i=1

xi ̸= 0, (1)

где xi — значение анализируемого поля в i-й строке, а N — число
строк в файле. Если условие не выполняется, поле не участвует в
последующем анализе. Для нечисловых полей, например даты и
времени, достаточно самого факта их наличия.
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Дополнительная сложность связана с тем, что прибор делит окру-
жающее пространство на 16 азимутальных секторов. В условиях
барокамеры прибор находится в фиксированном положении, поэтому
данные по каждому датчику и зонду записываются не во все возмож-
ные поля, а только в часть из них. По этой причине недостаточно
просто знать общий тип прибора: необходимо определить, в какие
именно поля файла записываются данные конкретных датчиков и
зондов в данном испытании.

Для решения этой задачи был разработан отдельный программ-
ный класс, выполняющий функции классификатора. Его работа
основана на анализе структуры входного файла и поиске ненулевых
полей, относящихся к заданным семействам каналов. После этого
найденные каналы группируются по типам, что позволяет опреде-
лить состав прибора и выбрать набор методов, которые должны
быть применены на последующих этапах анализа.

2. Проверка спектральных коэффициентов

Важной частью автоматической верификации является анализ
спектральных коэффициентов, характеризующих положение и устой-
чивость спектра в процессе испытания. К числу таких параметров
относятся коэффициент строба STRB, коэффициент бария BARD и
коэффициент усиления AMP0. Для каждого из них используется
собственный допустимый диапазон значений, соответствующий нор-
мальному режиму работы спектрального тракта.

Общая логика проверки спектральных коэффициентов основана
на двух последовательных этапах. На первом этапе определяется мо-
мент выхода параметра в рабочий режим. Для этого ищется первый
участок длиной k, на котором значение коэффициента в течение k
последовательных записей находится в допустимом диапазоне:

xi ∈ [xmin;xmax], i = i0, . . . , i0 + k − 1. (2)

Такой подход позволяет исключить начальный переходный участок,
на котором спектр ещё не стабилизировался и не должен участвовать
в итоговой оценке.

На втором этапе анализируются все последующие записи. Если
после выхода в рабочий режим коэффициент продолжает оставаться
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в допустимом диапазоне,

xi ∈ [xmin;xmax], (3)

то запись считается корректной. Если же значение выходит за уста-
новленные пределы, строка относится к браку. В результате для
каждого коэффициента формируется итоговая сводка, включаю-
щая число пропущенных строк до стабилизации, число проверенных
строк и число строк с отклонениями.

С физической точки зрения коэффициенты STRB и BARD связаны
с положением характерных участков спектра. При нормальной ра-
боте их значения должны находиться в пределах заранее заданных
интервалов. Коэффициент AMP0 характеризует работу усилитель-
ного тракта и также должен оставаться в допустимом числовом
диапазоне. Таким образом, проверка спектральных коэффициен-
тов позволяет автоматически выявлять нарушения энергетической
калибровки и нестабильность спектрального тракта.

3. Проверка гамма-зондов и счётчиков

Для гамма-зондов и счётчиков используется температурный ме-
тод контроля, основанный на сравнении среднего уровня сигнала
в двух характерных режимах испытания. В качестве первой опор-
ной точки выбирается временной интервал, начинающийся после
достижения заданной начальной температуры, а в качестве второй —
интервал, соответствующий максимальной температуре, зафиксиро-
ванной в рассматриваемом файле.

Если значения сигнала на первом окне обозначить через y1, . . . , yn,
а на втором — через z1, . . . , zm, то для каждого канала вычисляются
средние значения

ȳstart =
1

n

n∑
i=1

yi, ȳmax =
1

m

m∑
i=1

zi. (4)

Затем определяется относительное отклонение между этими двумя
характеристиками:

δ =

∣∣∣∣ ȳmax − ȳstart
ȳstart

∣∣∣∣ · 100%. (5)
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Если рассчитанное отклонение не превышает установленный
допустимый процент, канал считается прошедшим проверку. Если
же

δ > δmax, (6)

то это свидетельствует о температурной нестабильности канала.
В результате для каждого гамма-зонда или счётчика формирует-
ся отдельное заключение, содержащее средние значения на обеих
температурных точках, рассчитанное отклонение и итог проверки.

Преимущество данного метода состоит в том, что он даёт фор-
мализованную оценку температурного дрейфа гамма-каналов. Тем
самым обеспечивается сопоставление поведения канала в начале
рабочего температурного диапазона и при максимальной темпе-
ратурной нагрузке. В прикладной геофизике подобные гамма- и
гамма-гамма методы используются для оценки свойств разреза и
контроля параметров среды, что подтверждает практическую зна-
чимость автоматизации их анализа [5].

4. Проверка нейтрон-нейтронного каротажа

Для каналов нейтрон-нейтронного каротажа используются два
уровня анализа. Первый уровень представляет собой формальный
критериальный контроль, основанный на расчёте минутных средних
значений большого и малого счётчиков. Второй уровень является
дополнительной статистической оценкой и предназначен для выяв-
ления подозрительных участков сигнала даже в тех случаях, когда
формальные пороговые условия не нарушены.

На этапе критериального контроля исходные данные агрегируют-
ся по минутным интервалам. Для каждой минуты при числе записей
n рассчитываются минутная сумма и минутное среднее:

St =

n∑
i=1

xi, x̄t =
1

n

n∑
i=1

xi. (7)

Для большого счётчика используется порог

x̄
(B)
t > 20, (8)
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а для малого счётчика — порог

x̄
(M)
t > 5. (9)

Если минутное среднее превышает соответствующее значение, канал
считается не прошедшим проверку по формальному критерию.

Однако одного порогового контроля недостаточно, поскольку
сигнал может сохраняться в допустимых пределах, но при этом
демонстрировать нестабильное статистическое поведение. По этой
причине в работе введён дополнительный этап анализа, в рамках ко-
торого исследуются характеристики временного ряда по минутным
окнам. Для каждого минутного интервала дополнительно рассчиты-
ваются доли секунд, в которых наблюдаются два и более, а также
три и более импульса:

p⩾2,t =
#{xi ⩾ 2}

n
, p⩾3,t =

#{xi ⩾ 3}
n

. (10)

Кроме того, определяется внутриминутный разброс:

σt =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(xi − x̄t)2. (11)

Для оценки динамики сигнала между соседними минутами ис-
пользуется абсолютная разность минутных средних:

dt = |x̄t − x̄t−1| . (12)

Дополнительно применяется фактор Фано,

Ft =
Var(S)

Mean(S)
, (13)

который рассматривается как показатель относительной вариабель-
ности счётного процесса [7]. Для уменьшения влияния отдельных
выбросов используется робастная нормировка, основанная на меди-
ане и медианном абсолютном отклонении:

zt =
mt −median(m)

1,4826 ·MAD(m)
,

MAD(m) = median (|mt −median(m)|) .
(14)
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Далее по нескольким статистическим признакам формируется сум-
марная оценка отклонения. Если она превышает заданный уровень,
соответствующая минута помечается как подозрительная. Соседние
подозрительные минуты объединяются в интервалы, которые затем
включаются в итоговый отчёт как участки, требующие дополнитель-
ного внимания.

Таким образом, предложенный подход сочетает формальный
критериальный контроль и дополнительную статистическую диа-
гностику. Это позволяет не только фиксировать явные превышения
допустимых уровней, но и выделять скрытые нестабильные участки
сигнала, которые могут быть важны при интерпретации результатов
испытаний.

5. Программная реализация и пример
результата

Разработанное решение реализовано на языке Python. Для об-
работки входных данных используется библиотека Pandas, обес-
печивающая чтение табличных файлов, преобразование данных к
числовому виду, группировку по временным интервалам и вычис-
ление необходимых статистических характеристик. Выбор данного
инструментария обусловлен тем, что результаты испытаний пред-
ставляют собой многоколонночные временные ряды, для которых
требуется удобная и надёжная обработка [1–4].

Логика программы построена по модульному принципу. Для каж-
дого типа анализа реализован отдельный класс: определение состава
прибора, проверка спектральных коэффициентов, анализ гамма-
зондов и счётчиков, а также проверка каналов нейтрон-нейтронного
каротажа. Работа программы начинается с анализа структуры вход-
ного файла. Далее главный управляющий модуль автоматически
выбирает необходимые методы контроля и передаёт найденные ка-
налы в соответствующие классы анализа. После завершения всех
проверок результаты объединяются в единую структуру данных,
содержащую как численные показатели, так и итоговые логические
заключения.

Работа алгоритма была проверена на реальном файле испытания
объёмом 83 646 строк. В ходе анализа программа определила при-
бор 172 диаметра, выделила активные каналы RLDL8, RSDL8, RFTN8,
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RNTN8, GK18, GK28 и GK38, а также служебные поля STRB, BARD и AMP0.
По итогам проверки коэффициенты STRB и AMP0 прошли контроль,
а коэффициент BARD не прошёл проверку из-за 120 строк с выходом
за допустимый диапазон. Все анализируемые гамма-каналы прошли
двухточечный температурный контроль. Для нейтронных счётчиков
формальный пороговый критерий также не был нарушен, однако
дополнительная статистическая диагностика выявила 101 подозри-
тельную минуту для большого счётчика и 16 подозрительных минут
для малого счётчика, которые были объединены в интервалы и
отражены в человекочитаемом отчёте.

Следовательно, программа формирует не только внутренний
машинный отчёт, пригодный для дальнейшей обработки, но и чело-
векочитаемый текстовый документ, в котором указываются состав
найденных каналов, результаты проверки каждого параметра, на-
личие подозрительных участков и итоговое заключение по соответ-
ствующим методам контроля.

Заключение

В работе рассмотрена задача автоматической верификации ре-
зультатов испытаний геофизического оборудования в условиях повы-
шенной температуры и давления. Основное внимание было уделено
формализации критериев проверки для различных типов каналов и
параметров, присутствующих во входных файлах испытаний.

В ходе работы был реализован алгоритм определения типа при-
бора и активных каналов по структуре файла, что позволяет ав-
томатически устанавливать состав используемых датчиков и выби-
рать необходимые методы контроля. Разработаны методы проверки
спектральных коэффициентов, гамма-зондов и счётчиков, а также
каналов нейтрон-нейтронного каротажа. Для нейтронных каналов,
помимо формального порогового критерия, реализована дополни-
тельная статистическая оценка, позволяющая выявлять подозри-
тельные участки сигнала.

Все разработанные методы объединены в единое программное
средство, формирующее как машинный, так и человекочитаемый
итоговый отчёт. Полученный результат показывает, что автомати-
ческий анализ позволяет систематизировать проверку различных
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параметров прибора и сделать итоговое заключение более воспроиз-
водимым и удобным для практического использования. Дальнейшее
развитие работы может быть связано с расширением набора кри-
териев анализа, углублением обработки спектральных данных и
созданием графической оболочки для более удобного взаимодей-
ствия с программой.
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Аннотация. В статье рассматривается методологический подход
к оценке структурных преобразований в топливно-энергетическом
балансе России. На основе данных Росстата за 2005–2021 годы
проведён анализ с использованием традиционных индексных ме-
тодов, выявлены основные тенденции трансформации. Предложен
авторский индекс структурной модернизации, позволяющий ко-
личественно оценивать направление и интенсивность изменений
через соотношение долей преобразованной и сырьевой энергии.
Разработан автоматизированный программный инструмент, инте-
грирующий расчёт традиционных показателей, авторского индекса
и сценарное прогнозирование. Апробация инструмента подтверди-
ла его эффективность для оперативной диагностики и поддержки
управленческих решений.
Ключевые слова: топливно-энергетический баланс, структур-
ные сдвиги, индекс структурной модернизации, программный ана-
лиз, энергетическая статистика.

Введение

Топливно-энергетический комплекс (ТЭК) выступает стратегиче-
ским фундаментом экономики Российской Федерации, обеспечивая
энергетическую безопасность и значительную долю бюджетных до-
ходов. В условиях глобальной энергетической трансформации и
санкционного давления вопросы структурной адаптации топливно-
энергетического баланса (ТЭБ) приобретают критическое значе-
ние [3]. Существующие подходы к анализу ТЭБ преимущественно
носят описательный характер, ограничиваются сопоставлением аб-
солютных объёмов и не обеспечивают комплексной количественной
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оценки направления структурных преобразований [1]. Отсутствие
специализированных алгоритмических решений, адаптированных
под формат российской статистической отчётности, создаёт мето-
дологический и технологический пробел, сдерживающий качество
аналитической поддержки принятия управленческих решений. Цель
исследования — разработка автоматизированного программного ин-
струмента для анализа структурных изменений в ТЭБ России и
выявление ключевых тенденций его трансформации на основе нового
авторского индексного подхода.

1. Индексный подход анализа ТЭБ

В экономике используется большое количество индексов, но в
рамках анализа ТЭБ они почти не применяются. Предложенный
подход будет содержать лишь несколько подходящих индексов для
анализа ТЭБ. Анализ базируется на расчёте структурных долей и
их использовании в индексных показателях. В работе использова-
ны данные Росстата за период 2005–2021 годы. Структура добычи
анализируется через расчёт долей энергоресурсов:

Si,t =
Qi,t∑
j Qj,t

,
∑
i

Si,t = 1,

где Qi,t — объём добычи i-го ресурса в году t.
Для оценки интенсивности структурных изменений применён

индекс Салаи:

IS =
1

2

∑
i

|Si,t − Si,0|.

Чем ближе значение индекса к 1, тем существеннее произошедшие
структурные изменения.

Для измерения концентрации — индекс Херфиндаля – Хиршмана:

HHIt =
∑
i

S2
i,t.

Чем выше концентрация, тем меньшее число конкурентов представ-
лено на рынке, и тем ближе рынок к монополии.

Результаты применения индексного подхода показал следующее.
За исследуемый период доля нефти в структуре добычи снизилась
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на 3,4 %, тогда как доля угля возросла на 4,2 %, что свидетельствует
о развитии угольной промышленности при относительной стабильно-
сти газовой отрасли. Экспортная зависимость по нефти сократилась
с 54% до 44%, по газу — с 32% до 27%, однако доля экспорти-
руемого угля увеличилась с 29% до 54%. Индекс Салаи составил
0,0417, что указывает на слабые структурные сдвиги, а снижение
HHI с 0,402 до 0,380 подтвердило тенденцию к диверсификации
добычи. Несмотря на информативность, существующие индексы не
позволяют оценить направление модернизации экономики и требуют
значительных ручных усилий для обработки многолистовых форм
Росстата.

2. Авторский индекс структурной
модернизации ТЭБ

Для преодоления описанных ограничений предложен авторский
индекс структурной модернизации (Iсм), который оценивает не толь-
ко интенсивность, но и вектор структурных изменений через соотно-
шение глубины переработки на этапах добычи и конечного потреб-
ления. Методика основана на разделении всех энергоресурсов ТЭБ
на две категории: сырое топливо (первичные ресурсы: уголь, нефть,
природный газ) и преобразованная энергия (вторичные ресурсы:
электроэнергия, теплоэнергия, нефтепродукты, кокс).

На первом этапе рассчитываются коэффициенты преобразования
в добыче (Rдоб) и потреблении (Rпотр):

Rдоб =

∑
(Преобразованная энергия в производстве)∑

(Сырое топливо в добыче)
,

Rпотр =

∑
(Преобразованная энергия в потреблении)∑

(Сырое топливо в потреблении)
.

Авторский индекс определяется как отношение этих коэффици-
ентов:

Iсм =
Rпотр

Rдоб
.

Значение Iсм > 1 указывает на высокую структурную модерни-
зацию: экономика потребляет внутри страны больше преобразован-
ной энергии, чем добывает в такой форме, что свидетельствует о
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развитой перерабатывающей промышленности и технологическом
развитии. Значение Iсм ≈ 1 характеризует сбалансированную струк-
туру, а Iсм < 1 — низкую структурную модернизацию и усиление
сырьевой зависимости.

Применение авторского индекса к данным Росстата за 2005–2021
годы [2] показало устойчивое значение Iсм > 1, что подтверждает
тенденцию к внутренней структурной модернизации: российская
экономика направляет значительную часть добываемого сырья на
экспорт, оставляя для внутреннего потребления более качественные
преобразованные энергоносители. Динамика индекса во времени, как
показано на рис. 1, позволяет выявлять точки роста перерабатываю-
щих отраслей и объективно оценивать эффективность государствен-
ной энергетической политики, что невозможно при использовании
исключительно описательных или традиционных индексных подхо-
дов.

Рис. 1. Динамика индекса структурной модернизации.

3. Программная реализация аналитического
инструмента

Для автоматизации предложенной методики и традиционных
расчётов разработан специализированный программный комплекс
«ТЭБ Анализатор» на языке Python. Архитектура решения построе-
на по модульному принципу и включает четыре основных компонен-
та: загрузка и парсинг данных, расчёт аналитических показателей,
визуализация и генерация отчётов.
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Модуль загрузки данных реализует автоматический импорт мно-
голистовых Excel-книг Росстата, извлечение ключевых показателей
по заданным маркерам и приведение данных к единому формату с
проверкой корректности. Модуль расчётов интегрирует алгоритмы
стандартного и индексного анализа (межотраслевой анализ, струк-
турные доли, индексы Салаи и Херфиндаля –Хиршмана, индекс
структурной модернизации, декомпозиция сдвигов и др.). Для про-
гнозирования реализовано ансамблевое моделирование, усредняю-
щее результаты линейной регрессии, полиномиальной аппроксима-
ции, экспоненциального сглаживания и Ridge-регрессии с фильтра-
цией выбросов по правилу ±2σ. Сценарное моделирование учитывает
внешние шоки через коэффициенты тренда и волатильности:

Fs = Fbase · ktr ± σ · kvol.

Инструмент для анализа «ТЭБ Анализатор» представляется в
виде программы с интуитивно понятным интерфейсом, отображён-
ном на рис. 2, в котором: 1 – кнопка загрузки данных; 2 – поле для
выбора построенного графика; 3 – поле для выбора метода; 4 – кноп-
ки управления программой; 5 – поле для визуализации графиков; 6
– редактируемое поле для аналитических выводов.

Рис. 2. Интерфейс программного инструмента.

Студенческая конференция факультета ПМиК



Анализ структурной трансформации . . . 117

Автоматическая генерация текстовых отчётов сокращает время
проведения структурного анализа ТЭК с нескольких дней до несколь-
ких часов. Апробация инструмента на данных за 2005–2021 годы
подтвердила его работоспособность, воспроизводимость результа-
тов и практическую применимость для органов государственного
управления и научно-исследовательских организаций. Перспекти-
вы развития включают интеграцию модуля формирования готовых
PDF-отчётов и расширение библиотеки прогнозных моделей.

Заключение

В работе решена задача перехода от описательной статистики к
алгоритмизированной диагностике структурных преобразований в
топливно-энергетическом балансе России. Анализ традиционными
методами за 2005–2021 годы выявил снижение доли нефти, рост
доли угля, снижение экспортной зависимости по нефти и газу при
резком росте экспорта угля, а также слабую интенсивность структур-
ных сдвигов. Предложен авторский индекс структурной модерниза-
ции, заполняющий существующий методологический пробел за счёт
количественной оценки направления трансформации через соотно-
шение долей преобразованной и сырьевой энергии. Разработанный
программный инструмент успешно интегрирует все этапы анализа,
обеспечивая автоматизацию расчётов, сценарное прогнозирование
и наглядную визуализацию. Дальнейшие исследования могут быть
направлены на расширение функционала комплекса, подключение
источников данных в реальном времени и адаптацию алгоритмов
под региональные энергетические балансы.
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Сложность логики ATL* и её фрагментов
Льянов А. А.

Тверской государственный университет
Рекомендовано к публикации доцентом кафедры математического
моделирования и вычислительной математики М.Н.Рыбаковым

Аннотация. В статье рассматривается фрагмент ATL без про-
позициональных переменных. Показывается, что формулы в нём
семантически эквивалентны ⊥ или ⊤. Этот факт, отмеченный в [3],
получает развёрнутое обоснование, а также строится линейный
алгоритм проверки выполнимости. Обсуждаются принципиальные
отличия константного фрагмента логики K от аналогичных фраг-
ментов ATL, ATL*, CTL и CTL*. Наконец, рассматривается
погружение CTL* в ATL*, сохраняющее константный фрагмент.
Ключевые слова: модели вычислений, логика альтернативного
времени, логика ветвящегося времени.

Введение

Логики стратегического времени ATL и ATL* являются инстру-
ментом формальной спецификации мультиагентных систем. Они
позволяют описывать свойства, зависящие от возможностей взаимо-
действующих агентов, например: «группа серверов может гаранти-
ровать отказоустойчивость сети».

Интерес к формальной верификации обусловлен высокой стои-
мостью ошибок в важных системах: авария космического аппарата
«Mars Climate Orbiter» была вызвана несогласованностью единиц
измерения, ракета-носитель «Ariane 5» разрушилась на сороковой
секунде полёта из-за ошибки в программном обеспечении, сбои меди-
цинского ускорителя «Therac-25» привели к тяжёлым последствиям
для пациентов, а ошибка всего в одном символе привела к уничто-
жению космического корабля «Mariner 1» с земли из-за отклонения
с курса. Это демонстрирует необходимость строгих математических
методов анализа программных и аппаратных систем.

Одной из фундаментальных задач логической верификации яв-
ляется задача выполнимости: требуется определить, существует ли
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модель, удовлетворяющая заданной спецификации. Для логик ATL
и ATL* данная задача EXPTIME-полна и 2EXPTIME-полна соот-
ветственно.

Тем не менее иногда в прикладных сценариях спецификации
возможно обойтись без использования пропозициональных перемен-
ных. Соответствующие константные формулы интересны как с
практической, так и с теоретической точек зрения. Они позволяют
описывать глобальные свойства систем, независимые от конкрет-
ных состояний, например неизбежность отказа системы. Кроме того,
изучение константных фрагментов помогает лучше понять границы
сложности самой логики.

Данная работа посвящена константному фрагменту L0
ATL. Ос-

новной результат был сформулирован в [3]; мы даём его развёрнутое
доказательство, строим алгоритм проверки и проводим сравнитель-
ный анализ с другими логиками. Показано, что в рассматриваемом
константном фрагменте стратегические операторы не приводят к
усложнению алгоритма проверки выполнимости. Предлагается кон-
структивный алгоритм проверки выполнимости, анализируются его
вычислительные характеристики и проводится сопоставление с ло-
гиками K, CTL и CTL*. Также показывается, что стандартное
вложение CTL* в ATL* согласуется с рассмотрением константных
фрагментов.

Структура статьи следующая. В первом разделе вводятся необ-
ходимые понятия и определения. Во втором разделе показывается
сводимость константных формул к ⊥ или ⊤ и содержится описание
алгоритма проверки с обсуждением его сложности. В третьем разде-
ле сравнение с модальной логикой K и погружение CTL* в ATL*.
Заключение содержит обсуждение результатов.

1. Определения

Определение 1. Параллельная игровая структура (англ. concurrent
game structure, сокр. CGS) — это кортеж

S = (AG, S, Act, act, δ),

где:
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• AG — конечное множество агентов, подмножества которого
называют коалициями;

• S — множество состояний;
• Act — непустое множество действий;
• act: AG× S → P(Act)\{∅} — функция, задающая набор дей-

ствий, доступных для выполнения каждому игроку в каждом
состоянии;

• δ — функция переходов, что сопоставляет каждому состоянию
s и профилю действий α = (α1, . . . , αk), где αa ∈ act(a, s),
последующее состояние δ(s, α).

Определение 2. Параллельной игровой моделью (англ. concurrent
game model, сокр. CGM) называют шкалу CGS, снабжённую оценкой
V : PROP → P(S), что сопоставляет каждой пропозициональной
переменной множество состояний, в которых она истинна.

Отметим, что оценка не влияет на результаты, связанные с кон-
стантными фрагментами.
Определение 3. Формулы логики ATL* определяются относи-
тельно множества агентов AG и счётно бесконечного множества
PROP атомарных переменных, рекурсивно с помощью следующей
грамматики:

φ ::= p | ⊥ | ¬φ | (φ ∧ φ) | Xφ | Gφ | (φUφ) | ⟨⟨C⟩⟩φ,

где p — произвольный элемент PROP, а C — произвольный элемент
P(AG), множество всех подмножеств AG.
Определение 4. Подмножество ATL(AG, PROP) формул ATL*(AG,
PROP) определяется следующей грамматикой:

φ ::= p | ⊥ | ¬φ | (φ ∧ φ) | ⟨⟨C⟩⟩Xφ | ⟨⟨C⟩⟩Gφ | ⟨⟨C⟩⟩ (φUφ) ,

где p — произвольный элемент PROP, а C — произвольный элемент
P(AG).
Определение 5. Формула φ называется выполнимой, если суще-
ствует модель M и состояние s такие, что M, s |= φ.

Подробно определения и семантика изложены в [2].
Обозначим через L0

ATL фрагмент ATL без пропозициональных
переменных, в котором формулы строятся из констант ⊥,⊤, булевых
связок, стратегического оператора и модальностей.
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2. Сложность константного фрагмента

Сначала докажем две вспомогательные леммы.
Лемма 1. Пусть для ATL-формул φ и ψ выполняется φ ≡ ψ, то
есть для любой модели M и состояния s:

M, s |= φ ⇐⇒ M, s |= ψ.

Тогда для любой ATL-формулы F (q) замена одного вхождения про-
позициональной переменной q на φ или ψ сохраняет эквивалентность
F [ϕ/q] ≡ F [ψ/q].
Доказательство. Докажем утверждение структурной индукци-
ей по формуле F (q). В атомарном случае F (q) либо не содержит
рассматриваемого вхождения q, либо следует из φ ≡ ψ. Базис выпол-
няется. Индукционное предположение говорит об эквивалентности
подформул. Доказательство булевых связок следует из семантики и
индукционного предположения. Для модальностей ⟨⟨A⟩⟩Xχ,⟨⟨A⟩⟩Gχ,
⟨⟨A⟩⟩ (χ1Uχ2) доказательство следует из факта: если подформулы
истинны в одних и тех же состояниях, то совпадает и выполнение
соответствующих условий на всех допустимых исходах стратегий.
Значит, F [ϕ/q] ≡ F [ψ/q].
Лемма 2 (Эквивалентность формул в логике L0

ATL). Для любой
модели CGM и любой коалиции C выполняются эквивалентности:

(⊤ ∧⊤) ↔ ⊤; ⟨⟨C⟩⟩ (⊤U⊤) ↔ ⊤; ⟨⟨C⟩⟩G⊤ ↔ ⊤;

(⊤ ∧⊥) ↔ ⊥; ⟨⟨C⟩⟩ (⊤U⊥) ↔ ⊥; ⟨⟨C⟩⟩G⊥ ↔ ⊥;

(⊥ ∧⊤) ↔ ⊥; ⟨⟨C⟩⟩ (⊥U⊤) ↔ ⊤; ⟨⟨C⟩⟩X⊤ ↔ ⊤;

(⊥ ∧⊥) ↔ ⊥; ⟨⟨C⟩⟩ (⊥U⊥) ↔ ⊥; ⟨⟨C⟩⟩X⊥ ↔ ⊥.

Для отрицания и остальных булевых связок используются обычные
таблицы истинности.
Доказательство. Булевы связки определяются согласно табли-
це истинности. ⟨⟨C⟩⟩G⊤ истинна всюду, потому что истина всегда
выполнима. Аналогично доказываются эквивалентности остальных
модальностей.

Данных эквивалентностей достаточно, чтобы свести любую кон-
стантную формулу к ⊥ или ⊤.
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Теорема 3. Задача выполнимости L0
ATL решается за линейное вре-

мя относительно размера входной формулы. Помимо этого, каждая
формула эквивалентна либо ⊥, либо ⊤.
Доказательство. Индукция по построению формулы. База ⊥,⊤
выполняется тривиально. Индукционный шаг: пусть все подформулы
приведены к ⊥,⊤. Тогда формула является либо булевой связкой,
либо модальностью. Тогда, согласно лемме 2, формула заменяется
на ⊥ или ⊤.

Подробно опишем алгоритм для проверки выполнимости форму-
лы φ:

• строится синтаксическое дерево формулы φ;

• листьям присваиваются значения ⊥ или ⊤;

• для каждой внутренней вершины, включая корень, вычисля-
ется значение согласно лемме 2.

Каждая вершина обрабатывается за время O(1), а число вершин
не превосходит длины формулы |φ|. Следовательно, задача выпол-
нимости решается за время O(|φ|), то есть принадлежит классу
P.

Аналогичное рассуждение переносится на константные фраг-
менты ATL*, CTL*, CTL и LTL, поскольку в отсутствие пропози-
циональных переменных значение формул также сводится к двум
классам эквивалентности.

Заметим, что сложность константных фрагментов логик ATL
и ATL*, CTL* и CTL ниже, чем у минимальной нормальной
логики K, в которой константный фрагмент является PSPACE-
полным [1]. Это связано с тем, что шкалы данных темпоральных
логик являются серийными: из каждого состояния исходит хотя
бы один путь. Поэтому, например, формула ⟨⟨C⟩⟩X⊥ не может быть
истинной. В то же время в шкале для логики K нет ограничений на
достижимость. Таким образом, формула □⊥ может быть истинной,
если нет достижимых миров. Помимо этого, вложенные модальности
в K позволяют выражать нетривиальные ограничения на структуру
шкалы достижимости даже без пропозициональных переменных.
Комбинация этих двух факторов отличает константный фрагмент
K от константных фрагментов ATL, ATL*, CTL и CTL*.
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3. Погружение CTL* в ATL*

Известно, что CTL* [3] естественно погружается в ATL*.
Утверждение 4. Существует полиномиально вычислимая функ-
ция f , сопоставляющая каждой формуле φ языка CTL* формулу
f(φ) языка ATL*, такая, что для всякой модели Крипке K, соот-
ветствующей ей модели CGM M, и любого состояния s,

M, s |= f(φ) ⇐⇒ K, s |= φ.

Идея погружения состоит в том, что квантор пути E моделирует-
ся стратегической возможностью коалиции всех агентов, а квантор
пути A — возможностью пустой коалиции. Для модели Крипке
можно построить соответствующую модель CGM, в которой выбор
действия единственного агента соответствует выбору следующего
состояния среди достижимых. Тогда формулы вида Eα переводятся
в ⟨⟨AG⟩⟩α, а формулы вида Aα — в ⟨⟨∅⟩⟩α. Булевы связки и темпо-
ральные операторы X, G, U сохраняются.
Замечание 1. Поскольку логика S4 погружается в CTL, CTL яв-
ляется фрагментом CTL*, а CTL* погружается в ATL*, получаем
полиномиально вычислимое погружение S4 в ATL*. Следовательно,
ATL* наследует выразительные свойства CTL* и связанных с ней
логик. При этом для константных фрагментов рассмотренное выше
рассуждение о сведении формул к ⊥ или ⊤ сохраняет линейную
оценку сложности.

Заключение

В работе рассмотрен константный фрагмент ATL без пропозици-
ональных переменных. Каждая формула этого фрагмента сводится
к одному из двух значений: ⊥ или ⊤, что позволяет проверять
её выполнимость за линейное время. Также описано погружение
CTL* в ATL* посредством замены кванторов пути на коалици-
онные модальности. Полученные результаты позволяют выделять
тривиальные спецификации и могут использоваться при предвари-
тельном анализе формул в задачах проверки моделей. Дальнейшая
работа может быть направлена на исследование фрагментов ATL*
и ATL с ограниченным числом переменных и на уточнение границ
их вычислительной сложности.
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математической статистики и системного анализа И. А.Багровой

Аннотация. Рассматривается метод автоматической настройки
данных геофизических исследований скважин, представленных в
формате LAS. Метод включает унификацию кривых, робастную
обработку выбросов, модельно-ориентированную калибровку при-
знаков, вычисление производных индексов и регуляризованную
оценку долей литотипов. Приведены результаты апробации на
данных работающих нефтяных скважин.
Ключевые слова: данные ГИС, LAS-файл, петрофизическая
модель, калибровка, литологическая интерпретация.

Введение

Данные геофизических исследований скважин являются одним
из основных источников информации о литологическом составе и
свойствах пород. На практике такие данные часто передаются в
формате LAS, содержащем глубину, каротажные кривые, описание
скважины и служебные параметры [3]. Несмотря на стандартизован-
ную структуру файла, значения кривых требуют подготовки перед
интерпретацией: разные приборы и программные комплексы исполь-
зуют различные шкалы, условные единицы измерения и мнемоники
кривых; кроме того, в данных встречаются пропуски и выбросы. В
результате точки на кросс-плотах могут быть плохо сопоставимы с
узловыми областями петрофизической модели.

В классической петрофизической интерпретации используются
представления о минералогическом и литологическом составе пород
и об ожидаемых физических откликах различных типов разреза [2].
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Однако ручная настройка кривых под такую модель является трудо-
ёмкой и плохо воспроизводимой процедурой. Целью работы является
разработка метода автоматической настройки данных ГИС, который
приводит исходные кривые к пространству выбранной интерпрета-
ционной модели и позволяет оценивать доли литотипов по глубине.
Литотипом далее называется тип породы, выделяемый в модели по
совокупности вещественного состава и петрофизических признаков.

1. Постановка задачи

На вход метода поступает LAS-файл с глубинной сеткой и на-
бором кривых xf (d), где d — глубина, а f — признак, например K,
Th, Ca, Mg, Si или S. Требуется получить новые кривые, пригодные
для интерпретации: калиброванные признаки, производные индек-
сы и доли литотипов. В работе используется интерпретационная
модель, близкая по составу к модели литосканерной технологии
ядерной спектрометрии [1]: песчаник, алевролит, аргиллит, мергель,
известняк, доломит, ангидрит и гипс. Для каждого литотипа заданы
модельные значения параметров, в том числе содержания K, Th, U,
Ca, Mg, Si, S и ряд петрофизических характеристик.

Пусть Mj,f обозначает значение признака f для литотипа j в
модели. Необходимо построить преобразованные признаки yf (d) и
по ним оценить вектор долей литотипов

v(d) = (v1(d), . . . , vJ(d)), vj(d) ⩾ 0,

J∑
j=1

vj(d) = 1. (1)

Здесь J = 8. Ограничения (1) выражают физический смысл ре-
зультата: доли пород не могут быть отрицательными и должны
суммироваться в единицу, то есть в 100 %.

Целевой результат настройки понимается не как простая норма-
лизация к диапазону [0, 1], а как согласование исходных кривых с
параметрами выбранной интерпретационной модели. Хорошо настро-
енные данные должны удовлетворять трём требованиям: рабочие
диапазоны признаков должны соответствовать модельным диапазо-
нам; кросс-плоты должны становиться интерпретируемыми относи-
тельно узлов модели; рассчитанные литотипные профили должны
быть сопоставимы с результатами практической интерпретации.
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2. Алгоритм настройки и интерпретации

Предложенный алгоритм состоит из нескольких этапов. Сначала
LAS-файл разбирается на секции, а мнемоники кривых приводятся к
внутренним именам признаков. Каналом далее называется отдельная
каротажная кривая, то есть последовательность измерений одного
признака по глубине. Например, различные варианты обозначения
кальциевого канала сопоставляются с модельным параметром Ca.
После этого выполняется робастная обработка выбросов. Для каж-
дой кривой в скользящем окне Wi вычисляются локальная медиана
и медианное абсолютное отклонение

mi = med{xf (k) : k ∈Wi},
MADi = med{|xf (k)−mi| : k ∈Wi}.

(2)

Точка помечается как выброс, если

|xf (i)−mi|
MADi

> T, (3)

где T — порог робастного фильтра. Выбросы не удаляются из исход-
ного файла, но исключаются из подбора параметров калибровки.

В базовом режиме калибровка выполняется по квантилям. Кван-
тилем qp называется значение, ниже которого находится доля p
наблюдений. Вместо минимума и максимума используются q0,05 и
q0,95, так как они слабо зависят от одиночных выбросов. Если mmin

f

и mmax
f — минимальное и максимальное значения соответствующего

параметра в модели, то строится линейное преобразование

yf (d) = af + bfxf (d),

bf =
mmax

f −mmin
f

q0,95 − q0,05
,

af = mmin
f − bfq0,05.

(4)

Тем самым рабочий диапазон реальной кривой сопоставляется с
диапазоном модельного параметра.

Дополнительно исследовался вариант калибровки по контроль-
ным литологическим профилям. Под контрольными профилями
понимаются доли литотипов, полученные в рамках применяемой
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на практике методики и используемые не как обязательный вход
метода, а как средство апробации и настройки. По ним вычисляется
ожидаемое модельное значение признака

y∗f (d) =

J∑
j=1

Vj(d)Mj,f

J∑
j=1

Vj(d)

, (5)

где Vj(d) — контрольная доля литотипа j на глубине d. Далее для
пары «исходная кривая — модельный параметр» подбирается ре-
грессионное преобразование. Рассматривались линейная регрессия,
полиномиальная регрессия степени не выше трёх и регрессия по
квантильным бинам. Квантильным бином называется группа на-
блюдений, попавших в один интервал разбиения упорядоченных
значений признака. В общем виде подбирается полином

P ∗
f = argmin

P∈P3

∑
d∈Df

(
P (xf (d))− y∗f (d)

)2
, (6)

где P3 — множество полиномов степени не выше трёх. При исполь-
зовании бинов в формуле (6) берутся медианные представители
интервалов. Это снижает влияние плотных кластеров, то есть об-
ластей кросс-плота или диапазонов признака, где сосредоточено
большое число близких по значениям точек и которые при обычной
регрессии могут чрезмерно влиять на параметры модели.

После калибровки вычисляются производные индексы

CI =
Ca

Ca+ Si+Mg
,

DI =
Mg

Ca+Mg
,

SI =
Si

Ca+ Si+Mg
.

(7)

Также рассчитываются отношения Th/K, Th/U и вычисленный
гамма-каротаж. Эти признаки применяются вместе с калиброванны-
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ми кривыми. Для предварительного выбора конкурирующих лито-
типов вычисляется нормированное расстояние до узла модели

∆j(d) =

 1

|Fd|
∑
f∈Fd

wf

(
yf (d)−Mj,f

rf

)2
1/2

, (8)

где Fd — множество признаков, для которых на глубине d имеется
корректное измеренное значение и задано соответствующее модель-
ное значение, wf — вес признака, rf — диапазон параметра f по
модели. На основе расстояний выбирается макрогруппа: силикатно-
глинистая, карбонатная, эвапоритовая или смешанная.

Оценка долей литотипов выполняется как регуляризованная за-
дача неотрицательной смесевой аппроксимации:

v∗(d) = argmin
v⩾0, 1⊤v=1

∥W (Mv − y(d))∥22 + λ ∥v − v(d− 1)∥22 . (9)

Здесь y(d) — вектор наблюдаемых калиброванных признаков, M —
матрица модельных узлов, W — диагональная матрица весов, а
второй член штрафует резкие изменения долей по глубине. Зада-
ча (9) решается проективным градиентным спуском с проекцией на
симплекс (1). После этого выполняется сглаживание профилей и
нормировка долей до 100 %.

3. Пример работы и результаты апробации

Апробация выполнена на данных работающих нефтяных сква-
жин. Рассчитанный литологический состав был сопоставлен с со-
ответствующим литологическим составом, полученным в рамках
применяемой на практике в настоящее время методики. Для количе-
ственной оценки использовались средняя корреляция по литотипным
профилям и среднеквадратичная ошибка RMSE. В качестве про-
стого базового метода применялось сопоставление с ближайшим
модельным узлом без калибровки.

На рис. 1 показан пример кросс-плота после настройки. Узлы
литотипов нанесены поверх облака точек. Ветвью здесь называется
вытянутая область облака точек, соответствующая постепенному из-
менению состава пород в пространстве двух признаков. Карбонатная
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ветвь связана с повышенным содержанием кальция и литотипами
известняка и доломита, а сульфатная ветвь — с сочетанием каль-
циевого и серного признаков, характерным для ангидрита и гипса.
Видно, что калиброванные признаки позволяют интерпретировать
эти ветви относительно выбранной модели.

Рис. 1. Пример кросс-плота после настройки признаков.

На рис. 2 показан фрагмент основного рабочего окна системы
с набором каротажных кривых по глубине. Пользователь может
просматривать исходные и калиброванные признаки, сопоставлять
интервалы по глубине и анализировать форму кривых перед расчё-
том литотипов.

Рис. 2. Фрагмент основного рабочего окна системы с каротажными
кривыми.
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На рис. 3 приведены отдельные элементы интерфейса, исполь-
зующиеся при анализе результата. Инспектор долей литотипов по-
казывает средний вклад каждого литотипа в выбранном интервале.
Панель качества калибровки отображает значения R2, RMSE и сте-
пень аппроксимирующего полинома по каналам. Панель параметров
подготовки позволяет управлять нелинейной распаковкой, сглажи-
ванием, автоматической подстройкой узлов и весами признаков в
регуляризованной задаче смесевой аппроксимации.

Рис. 3. Отдельные элементы интерфейса системы: инспектор средних
долей литотипов, панель качества калибровки кривых и панель
параметров подготовки данных.
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В табл. 1 приведено сравнение режимов. В опыте без контроль-
ных профилей эти профили не использовались в качестве входных
данных и учитывались только после расчёта для оценки качества.
Такой режим показывает, что метод способен строить литотипные
профили только по исходным каротажным кривым и модели.

Таблица 1. Сравнение режимов интерпретации.

Файл Базовый метод Без контрольных С доп. настройкой
корр./RMSE корр./RMSE корр./RMSE

test_1 0,350/25,03 0,524/16,83 0,550/11,25
test_2 0,289/25,62 0,512/18,70 0,641/9,47

Результаты показывают, что базовый режим без использования
контрольных профилей существенно превосходит ближайший узел
модели. Для файла test_1 средняя корреляция возрастает с 0,350
до 0,524, а RMSE снижается с 25,03 до 16,83. Для файла test_2
корреляция возрастает с 0,289 до 0,512, а RMSE снижается с 25,62
до 18,70. Дополнительная настройка по контрольным профилям
снижает RMSE до 11,25 и 9,47 соответственно.

Отдельно сравнивались методы калибровки признаков. Результа-
ты приведены в табл. 2. Для обоих файлов полиномиальная регрес-
сия оказалась предпочтительнее линейной. Квантильное биннирова-
ние было полезно как диагностический вариант, однако по средним
RMSE уступило обычной полиномиальной регрессии.

Таблица 2. Сравнение методов калибровки признаков.

Файл Линейная Полиномиальная Квантильная
R2/RMSE R2/RMSE R2/RMSE

test_1 0,509/1,667 0,543/1,564 0,536/1,597
test_2 0,651/1,380 0,743/1,118 0,734/1,139

Наиболее устойчиво восстанавливались карбонатные и сульфат-
ные интервалы. Слабым местом разработанного алгоритма является
сложность определения гипса: его дифференциация от ангидрита по
доступным признакам затруднена, так как для уверенного разделе-
ния этих литотипов необходим водородный признак, отсутствующий
в использованных данных.
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Заключение

Разработан метод автоматической настройки данных ГИС под
выбранную петрофизическую модель. Метод включает робастную
обработку выбросов, модельно-ориентированную калибровку призна-
ков, вычисление производных индексов и регуляризованную оценку
долей литотипов. Эксперименты показали, что режим без использо-
вания контрольных профилей превосходит простой метод ближай-
шего узла, а дополнительная настройка по контрольным профилям
снижает ошибку интерпретации. Практический результат реали-
зован в виде веб-системы, обеспечивающей загрузку LAS-файлов,
визуализацию кросс-плотов, расчёт литотипных профилей и экспорт
результата.

Дальнейшее развитие метода связано с расширением выборки
скважин, сравнением с дополнительными методами калибровки и
уточнением модели для слабо различимых литотипов, прежде всего
гипса и ангидрита.
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Алгоритмы защиты эхо-сигналов
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Аннотация. Исследована задача защиты эхо-сигналов когерент-
но-импульсных РЛС от несинхронных импульсных помех (НИП).
Реализованы и сравнены нелинейные, линейные и адаптивные
методы фильтрации; разработаны робастный фильтр Винера с
MAD-очисткой и доплеровский алгоритм подавления НИП.
Ключевые слова: НИП, эхо-сигнал, робастный фильтр Винера,
доплеровский фильтр, адаптивная классификация сигналов.

Введение

Когерентно-импульсные радиолокационные станции (РЛС) широ-
ко применяются для обнаружения и сопровождения целей, а также в
метеорологических радарах, гидроакустических системах и медицин-
ской ультразвуковой диагностике. Принятый сигнал представляет
собой сумму эхо-сигнала, шума и различного рода помех.

Особую проблему составляют несинхронные импульсные помехи
(НИП) — посторонние одиночные импульсы, попадающие в пачку
зондирующих сигналов случайным образом и не синхронизирован-
ные с периодом повторения РЛС. Амплитуда НИП, как правило,
значительно превышает амплитуду полезного сигнала, что приводит
к искажению доплеровского спектра и ложным обнаружениям.

Целью данной работы являются исследование, реализация и
сравнительный анализ алгоритмов защиты эхо-сигналов от НИП
с разработкой адаптивной системы выбора оптимального метода
фильтрации.
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1. Математическая модель

Пусть в пачке из N импульсов принятый дискретный сигнал
имеет вид

x[n] = s[n] + c[n] + η[n], n = 0, . . . , N − 1,

где s[n] = Aej(2πfdn+φ0) — эхо-сигнал с доплеровским сдвигом, η[n] —
аддитивный гауссовский шум, c[n] — НИП.

Ключевое свойство НИП: помеха поражает один импульс пачки
с номером m,

c[n] =

{
Aнип e

jφнип , n = m,

0, n ̸= m,

где Aнип ≫ A, а m и φнип — случайные величины. ДПФ последова-
тельности c[n] равномерно распределяет энергию помехи по всем
доплеровским каналам:

|Yнип[k]| =
1

N

∣∣∣∣∣
N−1∑
n=0

c[n] e−j2πkn/N

∣∣∣∣∣ = Aнип

N
= const,

k = 0, 1, . . . , N − 1.

2. Реализованные алгоритмы

В работе реализованы три группы методов подавления НИП на
языке C++: нелинейные фильтры, линейные фильтры и адаптивные
методы.

Нелинейные фильтры

Медианный фильтр заменяет каждый отсчёт медианой значе-
ний в скользящем окне шириной w, эффективно подавляя одиночные
НИП.

Морфологический фильтр основан на операциях эрозии и
дилатации и применяется для подавления выбросов с сохранением
формы сигнала.

Фильтр на основе MAD обнаруживает и замещает выбро-
сы, используя медиану абсолютных отклонений (MAD) в качестве
робастной оценки разброса, устойчивой к аномальным значениям.
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Линейные фильтры

Фильтр Винера минимизирует среднеквадратичную ошибку
между выходом фильтра и эталонным сигналом. Оптимальные ко-
эффициенты находятся из уравнения Винера –Хопфа:

Rwopt = p,

где R — матрица автокорреляции, p — вектор взаимной корреляции.
Присутствие НИП в обучающей выборке приводит к систематиче-
скому искажению оценки матрицы R.

Фильтр Савицкого – Голая осуществляет локальную полино-
миальную аппроксимацию методом наименьших квадратов.

Фильтр Калмана является рекуррентным оптимальным филь-
тром для линейных динамических систем с гауссовским шумом.

Адаптивные методы

Робастный фильтр Винера устраняет чувствительность стан-
дартного фильтра Винера к НИП за счёт трёх модификаций: пред-
варительной очистки выбросов по критерию |x[n]− x̃| > k ·MAD(x) с
адаптивным порогом k, робастной оценки входного сигнала, медиан-
ным сглаживанием и дополнения нулями на краях сигнала. Порог k
выбирается адаптивно в зависимости от оценённого отношения сиг-
нал/шум:

k =


2,5, ОСШ < 5 дБ,
3,5, 5 дБ ⩽ ОСШ ⩽ 15 дБ,
5,0, ОСШ > 15 дБ.

Длина фильтра определяется по формуле:

M =

⌈
1

2f95

⌉
, M ∈ [4; 128],

где f95 — частота, соответствующая 95% накопленной энергии спек-
тра.

Доплеровский алгоритм подавления НИП использует рав-
номерность спектра одиночной НИП. Обнаружение выполняется по
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коэффициенту вариации амплитуд спектральных бинов:

CV =
σ|Y |
µ|Y |

.

Индекс поражённого импульса определяется через устойчивую фа-
зовую оценку:

m̂ =

⌈
−N arg(Ψ)

2π

⌉
mod N, Ψ =

N−2∑
k=0

Y [k + 1]Y [k].

Вклад помехи вычитается из каждого спектрального бина, после
чего сигнал восстанавливается обратным ДПФ.

3. Адаптивная система классификации

Разработана система, автоматически выбирающая подходящий
фильтр по входному сигналу x[n]. Вычисляются статистические
признаки: куртозис κ, пик-фактор, частота пересечений нуля, раз-
реженность, гладкость и нормированный размах. На основе правил
классификации сигнал относится к одному из шести классов соглас-
но табл. 1.

Таблица 1. Классы сигналов и назначаемые фильтры.

Класс Критерии Фильтр

Зашумлённый κ > 10; RR > 3 Робастный Винера
Эхо-сигнал s > 0,65; CF > 3 Фильтр Калмана
Прямоуг. κ < 2,5; σs > 0,05 Савицкого – Голая(11, 3)
Треугольный κ < 3,0; ZCR > 0,05 Медианный(5)
Синусоида κ < 4,0; ZCR > 0,03 Винера(16)
Неизвестный иначе Медианный(7)

4. Результаты вычислительных экспериментов

Алгоритмы протестированы на синтетических данных по четы-
рём метрикам: отношению сигнал/шум (ОСШ, дБ), медиане абсо-
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лютных отклонений (MAD), среднеквадратичной ошибке (СКО) и
коэффициенту корреляции ρ. Результаты приведены в табл. 2.

Таблица 2. Сравнение алгоритмов по метрикам качества.

Алгоритм ОСШ, дБ MAD СКО ρ

Медианный(5) 18,2± 2,1 0,48 2,3 · 10−4 0,891
Медианный(7) 19,8± 2,3 0,44 1,9 · 10−4 0,905
Фильтр Винера(8,5) 17,9± 2,8 0,51 2,6 · 10−4 0,878
Роб. Винера 24,1± 1,8 0,37 1,4 · 10−4 0,941
Морфологический(5) 16,1± 2,6 0,62 3,8 · 10−4 0,841
Детект. выбр. MAD 21,4± 1,9 0,40 1,6 · 10−4 0,924
Савицкого–Голая(11,3) 18,5± 2,4 0,46 2,1 · 10−4 0,894
Фильтр Калмана 17,2± 3,1 0,53 2,8 · 10−4 0,862
Доплер. НИП 24,7± 1,2 0,33 1,1 · 10−4 0,963
Адаптивный 23,8± 1,5 0,36 1,3 · 10−4 0,951

Доплеровский фильтр показал наилучшие результаты по всем
метрикам: ОСШ 24,7 дБ и корреляция 0,963. Робастный фильтр
Винера обеспечивает наилучший баланс качества и универсальности:
ОСШ 24,1 дБ против 17,9 дБ у стандартного фильтра Винера.

В табл. 3 показана зависимость ОСШ от нормированной ам-
плитуды НИП при фиксированном порядке фильтра. При малых
амплитудах оба фильтра близки, однако при стократном превыше-
нии выигрыш робастного варианта достигает 20,7 дБ.

Таблица 3. Зависимость ОСШ от амплитуды НИП для фильтров
Винера и робастного Винера.

AНИП/σs ОСШВинер, дБ ОСШРоб., дБ ∆ОСШ, дБ

1 37,3 38,9 +1,6
5 36,7 38,9 +2,2
10 35,3 38,9 +3,6
20 32,3 38,9 +6,6
50 12,4 27,3 +14,9
100 6,6 27,3 +20,7
200 1,1 27,1 +26,0
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Заключение

В ходе работы реализованы и сравнены десять алгоритмов защи-
ты эхо-сигналов от несинхронных импульсных помех. Разработаны
два оригинальных алгоритма: робастный фильтр Винера с адаптив-
ной MAD-очисткой и доплеровский фильтр НИП с фазовой оценкой
индекса поражённого импульса. Создана адаптивная система класси-
фикации сигналов, автоматически выбирающая оптимальный метод
фильтрации по шести статистическим признакам.

Экспериментально подтверждено, что доплеровский фильтр НИП
достигает наилучших абсолютных показателей (ОСШ 24,7 дБ, ρ =
0,963), а робастный фильтр Винера обеспечивает лучшее соотноше-
ние качества и универсальности применения. Адаптивная система
обеспечивает близкое к оптимальному качество без участия опера-
тора, что делает её перспективной для практического применения.
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Аннотация. Рассмотрена задача построения рекомендательной
системы для интернет-магазина на основе методов поиска ассо-
циативных правил. Предложен комбинированный подход, объ-
единяющий кластеризацию транзакций методом K-Means++ с
построением FP-дерева на каждом кластере. Сравнение четырёх
алгоритмов на датасете Instacart показало, что кластеризованный
FP-Growth обеспечивает наивысшее качество правил с комплекс-
ной оценкой 95,5%.
Ключевые слова: рекомендательная система, ассоциативные
правила, FP-Growth, кластеризация, K-Means++.

Введение

Рост ассортимента товаров в интернет-магазинах приводит к ин-
формационной перегрузке, при которой пользователь не может само-
стоятельно выбрать подходящий товар. Рекомендательные системы
решают эту задачу, формируя персонализированные предложения
на основе анализа данных о покупках [1]. Среди методов постро-
ения рекомендательных систем алгоритмы поиска ассоциативных
правил — Apriori и FP-Growth — позволяют выявлять устойчивые
паттерны совместных покупок без необходимости в явных поль-
зовательских оценках [2]. Однако классические алгоритмы имеют
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ограничения при работе с гетерогенными данными, содержащими
группы пользователей с различающимися паттернами поведения.

Целью настоящей работы является разработка рекомендательной
системы для интернет-магазина, объединяющей предварительную
кластеризацию транзакций методом K-Means++ с алгоритмами по-
иска ассоциативных правил, а также сравнительный анализ четырёх
вариантов алгоритмов для выбора оптимального.

1. Математическая постановка задачи

Пусть I = {i1, . . . , in} — множество товаров, D = {T1, . . . , Tm} —
множество транзакций, где каждая транзакция Tk ⊆ I представляет
собой набор товаров, приобретённых в рамках одного заказа. Ассо-
циативное правило имеет вид X → Y , где X ⊂ I, Y ⊂ I, X ∩ Y = ∅.

Качество правил оценивается двумя метриками. Поддержка опре-
деляется как доля транзакций, содержащих X ∪ Y :

support(X → Y ) =
|{T ∈ D : X ∪ Y ⊆ T}|

|D|
. (1)

Достоверность определяется как условная вероятность наличия Y
при наличии X:

confidence(X → Y ) =
support(X ∪ Y )

support(X)
. (2)

Правило считается значимым, если его поддержка (1) и достовер-
ность (2) превышают заданные пороговые значения.

Задача рекомендации формулируется следующим образом: для
заданного набора товаров S ⊆ I (содержимого корзины покупок)
определить множество товаров R ⊆ I \S, связанных с S ассоциатив-
ными правилами с высокой достоверностью.

2. Алгоритмы поиска ассоциативных правил

Алгоритм Apriori выполняет поуровневый перебор наборов-канди-
датов, используя свойство антимонотонности: если набор элементов
нечаст (его поддержка ниже порога), то все его надмножества так-
же нечасты. На каждой k-й итерации из (k−1)-элементных частых
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наборов Lk−1 генерируются k-элементные кандидаты Ck, затем под-
считывается их поддержка. Основной недостаток — необходимость
многократного сканирования базы транзакций [2].

Алгоритм FP-Growth [3] устраняет этап генерации кандидатов
за счёт построения компактного FP-дерева. На первом проходе опре-
деляются частоты товаров, на втором — транзакции вставляются
в дерево, где общие префиксы объединяются. Затем для каждого
элемента строится условная база паттернов и условное FP-дерево,
из которого рекурсивно извлекаются частые наборы. FP-Growth тре-
бует только два прохода по данным и демонстрирует существенно
более высокую производительность.

3. Комбинирование кластеризации с поиском
правил

Для повышения качества ассоциативных правил предложен ком-
бинированный подход, объединяющий кластеризацию транзакций с
последующим поиском правил внутри каждого кластера. Каждая
транзакция представляется бинарным вектором размерности 100
(по наиболее частым товарам). Кластеризация выполняется методом
K-Means с инициализацией K-Means++, минимизирующей функци-
онал

WCSS =

K∑
k=1

∑
x∈Ck

∥x− µk∥2, (3)

где Ck — множество объектов кластера k, µk — его центроид.
Оптимальное число кластеров определяется методом локтя: для

различных значений K вычисляется функционал (3), строится пря-
мая от первой до последней точки WCSS-кривой, и выбирается
значение K, для которого перпендикулярное расстояние от точки
кривой до прямой максимально. Экспериментально установлено,
что K = 4 обеспечивает оптимальный баланс между качеством
сегментации и вычислительными затратами.

Работа комбинированного алгоритма Clustered FP-Growth, схема
которого представлена на рис. 1, состоит из четырёх этапов: вектори-
зация транзакций, кластеризация методом K-Means++, построение
FP-дерева и поиск частых наборов внутри каждого кластера, объ-
единение результатов. Поскольку поиск правил выполняется на
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Рис. 1. Схема работы комбинированного алгоритма Clustered FP-
Growth.

подвыборках, пороговое значение поддержки рассчитывается от-
носительно размера кластера, что позволяет выявлять локальные
паттерны с более низкой абсолютной частотой.

4. Архитектура и программная реализация

Система реализована на языке Java 21 с использованием фрейм-
ворка Spring Boot 3.2.0 и СУБД PostgreSQL. Архитектура построена
на принципах многослойного разделения ответственности с паттер-
ном «Интерфейс + Реализация»: слой представления (Thymeleaf,
Bootstrap 5.3), слой контроллеров, слой сервисов с алгоритмически-
ми модулями, слой репозиториев (Spring Data JPA) и слой базы
данных.
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Таблица 1. Сравнение алгоритмов поиска ассоциативных правил.

Алгоритм Правил Средн. Средн. Уник. Время
подд. дост. товаров (сек)

Cl. FP-Growth 20020 0,53 % 25,01 % 301 0,75
Cl. Apriori 20020 0,53 % 25,01 % 301 3,30
FP-Growth 54 0,41 % 17,54 % 10 0,62
Apriori 54 0,41 % 17,54 % 10 2,33

Рекомендательная подсистема формирует рекомендации в двух
контекстах. На карточке товара выполняется двухфазный поиск:
прямой и обратный по ассоциативным правилам. В корзине покупок
реализован трёхфазный поиск с последовательным ослаблением
критериев: точное подмножество, пересечение, обратный поиск по
консеквенту. Результаты кэшируются с TTL 30 минут.

5. Экспериментальное исследование

Эксперименты проведены на датасете Instacart Market Basket
Analysis, содержащем 49 688 товаров и 1 384 617 записей о покупках.
Базовые параметры: minSupport = 0,003, minConfidence = 0,005,
K = 4.

Для комплексной оценки алгоритмов используется формула

S = 0,8×A+ 0,2× V, (4)

где компонента качества A = 0,7×(c/cmax)+0,3×(s/smax) учитывает
среднюю достоверность c и среднюю поддержку s, а компонента
скорости V = 1− t/tmax учитывает время выполнения t.

Результаты сравнительного анализа четырёх алгоритмов пред-
ставлены в табл. 1.

Анализ табл. 1 показал, что алгоритмы Apriori и FP-Growth при
одинаковых параметрах генерируют идентичные наборы правил,
различаясь только производительностью. Кластеризованные вари-
анты демонстрируют более высокую среднюю достоверность правил
за счёт поиска на однородных подвыборках, а также значительно
более широкое покрытие каталога: 301 уникальный товар в правилах
против 10 у некластеризованных алгоритмов.
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Кластеризованный FP-Growth показал наилучшие результаты по
формуле (4) с комплексной оценкой S = 95,5%: при максимальных
значениях средней достоверности (25,01%) и средней поддержки
(0,53%) время выполнения составило 0,75 сек против 3,30 сек у кла-
стеризованного Apriori. Кластеризованный Apriori при идентичном
качестве правил получил оценку 80,0%, что обусловлено исключи-
тельно различием в производительности.

Заключение

В ходе работы разработана рекомендательная система для ин-
тернет-магазина, объединяющая методы кластеризации и поиска
ассоциативных правил. Реализованы и сравнены четыре алгоритма:
Apriori, FP-Growth, кластеризованный Apriori и кластеризованный
FP-Growth. Экспериментальное исследование на реальном датасете
подтвердило, что предварительная кластеризация транзакций мето-
дом K-Means++ повышает среднюю достоверность ассоциативных
правил и расширяет покрытие каталога товаров. Кластеризован-
ный FP-Growth выбран в качестве оптимального алгоритма для
продуктивной подсистемы.

Перспективными направлениями являются внедрение гибридных
моделей, объединяющих ассоциативные правила с коллаборативной
фильтрацией, а также разработка механизмов A/B-тестирования
для оценки эффективности рекомендаций.
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Разработка инструментария для анализа
и оптимизации структуры оборотных

активов предприятия на основе теории
временных предпочтений

Ознобихин Д. В.

Тверской государственный университет
Рекомендовано к публикации доцентом кафедры

математической статистики и системного анализа И. А.Багровой

Аннотация. Предложен программный прототип инструмента,
формирующий отчёт по структуре оборотных активов с выявле-
нием отклонений на основе данных предприятия. Для управления
дебиторской задолженностью предложен сценарный анализ усло-
вий оплаты и расчёт пороговой скидки d∗. Проведена апробация
на данных промышленного предприятия.
Ключевые слова: оборотные активы, дебиторская задолжен-
ность, оборачиваемость, временная стоимость денег, приведённая
стоимость.

Введение

Оборотные активы (далее — ОА) характеризуют текущую лик-
видность предприятия и скорость превращения ресурсов в денежные
средства. На практике финансовому менеджеру важно не только
рассчитывать показатели, но и выявлять отклонения, которые могут
приводить к замораживанию средств в оборотных активах, росту
дебиторской задолженности (далее — ДЗ) и увеличению операци-
онного цикла. Также ряд параметров, такие как даты расчёта с
поставщиками и покупателями, размер предоставляемых скидок,
могут быть неопределёнными.

Цель работы — разработка и программная реализация прототипа
инструментария анализа структуры оборотных активов с учётом
теории временных предпочтений. Инструментарий включает в себя
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структурный, динамический и коэффициентный анализ, расчёт ва-
ловой прибыли и валовой рентабельности, на основе которых проис-
ходит формирование индикаторов критических зон и рекомендаций,
а также метод, который через сценарный анализ приведённых сумм
дебиторской задолженности позволяет обосновать решение предо-
ставления скидки дебиторам. Прототип апробирован на данных
промышленного предприятия.

1. Входные данные и система показателей

Имеются данные бухгалтерской (финансовой) отчётности пред-
приятия за несколько периодов. Требуется проанализировать теку-
щее состояние и структуру оборотных активов, выявить критические
участки и сформулировать рекомендации по улучшению и оптими-
зации структуры оборотных активов. Под критическими участками
или слабыми местами в структуре оборотных активов здесь и да-
лее подразумеваются активы, которые ухудшают скорость оборота
средств, ликвидность предприятия и не приносят положительной
финансовой отдачи. Для этого рассчитываются экономические по-
казатели структуры, динамики, рентабельности и оборачиваемости,
а также индикаторы отклонений. Дополнительно рассматривает-
ся задача выбора условий оплаты по дебиторской задолженности:
сравниваются сценарии «позже без скидки» и «раньше со скидкой»
через приведённую стоимость.

Для работы инструмента необходимы данные предприятия, сгруп-
пированные в пять таблиц: «Дебиторская задолженность», «Струк-
тура оборотных активов», «Финансовые результаты», «Параметры
сценария», «Дебиторы». Первые три листа содержат экономические
данные предприятия по периодам и используются для расчёта пока-
зателей анализа оборотных активов, оборачиваемости. Четвёртый
лист используется для оценки целесообразности предоставления
заданной скидки дебитору. В пятом листе задаётся список контр-
агентов (сумма долга, сроки оплаты и ставка дисконтирования)
для расчёта максимальной выгодной для предприятия (пороговой)
скидки d∗ по каждому дебитору.

Анализ текущего состояния структуры оборотных активов состо-
ит из трёх основных этапов:
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• по данным отчётности за периоды t рассчитываются базовые
показатели структуры и эффективности использования обо-
ротных активов (доли элементов в структуре ОА, динамика
ключевых показателей по периодам, валовая прибыль и вало-
вая рентабельность, показатели оборачиваемости);

• рассчитанные показатели сопоставляются с предыдущим пери-
одом и на их основе формируются индикаторы отклонений и
рекомендации;

• дополнительно выполняется сценарный анализ условий оплаты
по дебиторской задолженности.

Далее приведены формулы расчёта базовых показателей с помо-
щью которых в дальнейшем происходит поиск слабых активов [2, 3].

Структурный анализ выполняется через долю отдельного эле-
мента оборотных активов в общей сумме оборотных активов:

wi,t =
OAi,t

OA1200,t
, (1)

где OAi,t — значение статьи оборотных активов с кодом i в период t,
OA1200,t — итог по оборотным активам (строка 1 200 бухгалтерского
баланса).

Динамический анализ основан на изменении и темпе роста пока-
зателя:

∆Xt = Xt −Xt−1, Tt =
Xt

Xt−1
, (2)

где Xt — анализируемый показатель в период t.
Расчёт валовой прибыли и валовой рентабельности:

GPt = Rt − COGSt, GMt =
GPt

Rt
, (3)

где Rt — выручка за период t (строка 2 110 бухгалтерского баланса),
COGSt — себестоимость продаж (строка 2 120 бухгалтерского ба-
ланса).

Коэффициентный анализ включает показатели оборачиваемости
оборотных активов и дебиторской задолженности:

KOA
t =

Rt

OAt

, POA
t =

D

KOA
t

, (4)
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KAR
t =

Rt

ARt

, PAR
t =

D

KAR
t

. (5)

где OAt и ARt — средние за период значения оборотных активов и
дебиторской задолженности, D — число дней в периоде.

2. Индикаторы отклонений

На основе показателей из раздела 1 формируются индикаторы
отклонений. Индикатор срабатывает (отображается в программной
реализации), если фиксируется выполнение неравенства, связанного
с этим индикатором (далее — условие срабатывания). Были выбраны
индикаторы только основных показателей, наиболее влияющих на
оборотные активы предприятия [1, 2]. Если базовое значение для
расчёта отсутствует или равно нулю (и возникает деление на ноль),
индикатор для данного периода не применяется.

Для описания условий срабатывания индикаторов введем следу-
ющие обозначения:

• t — отчётный период;

• INVt — запасы (строка 1 210) в период t;

• ARt — общая дебиторская задолженность в период t;

• Rt — выручка (строка 2 110) в период t;

• TXt
— темп роста показателя X;

• DSO — средний срок погашения дебиторской задолженности
(Days Sales Outstanding), дни;

• wover
t — доля просроченной дебиторской задолженности;

• POA
t — период оборота оборотных активов, дни;

• GMt — валовая рентабельность.

Далее опишем условия срабатывания и расшифровку индикато-
ров, используемых в работе.

РОСТ_ЗАПАСОВ — индикатор, показывающий что темп роста за-
пасов выше темпа роста выручки. Срабатывает при выполнении
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условия TINVt > TRt . Свидетельствует о накоплении избыточных
или медленно реализуемых запасов (сырья, готовой продукции, неза-
вершённой продукции и т. д.).

РОСТ_DSO_БОЛЬШЕ_ВЫРУЧКИ показывает, что темп роста дебитор-
ской задолженности выше темпа роста выручки. Срабатывает при
выполнении условия TARt > TRt . Указывает на рост доли средств,
отвлечённых в расчёты с дебиторами.

РОСТ_DSO — увеличился средний срок погашения дебиторской
задолженности. Срабатывает при выполнении условия DSOt >
DSOt−1.

РОСТ_ПРОСРОЧЕННОЙ_ДЗ — увеличилась доля просроченной де-
биторской задолженности. Срабатывает при выполнении условия
wover

t > wover
t−1 .

РОСТ_ОБОРОТА_ОА — увеличился период оборота оборотных акти-
вов. Срабатывает при выполнении условия POA

t > POA
t−1 . Индикатор

может рассматриваться как сигнал замедления оборота средств и
потенциального роста потребности в финансировании.

СНИЖЕНИЕ_РЕНТАБЕЛЬНОСТИ — снизилась валовая рентабельность.
Срабатывает при выполнении условия GMt < GMt−1. Является
сигналом ухудшения соотношения выручки и себестоимости.

Далее приведены формулы для расчёта показателей, используе-
мых в правилах.

Темп роста показателя X рассчитывается по формуле

TX,t =
Xt

Xt−1
. (6)

Если срок погашения ДЗ задан во входных данных, он принима-
ется без перерасчёта, иначе вычисляется как

DSOt =
ARt

Rt
·D, ARt =

ARt +ARt−1

2
, (7)

где ARt — средняя дебиторская задолженность за период t, ARt —
дебиторская задолженность на конец периода, D — число дней в
периоде (D = 365).

Доля просроченной дебиторской задолженности:

wover
t =

ARover
t

ARt
, (8)
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где ARover
t — просроченная дебиторская задолженность, ARt — об-

щая дебиторская задолженность.

3. Управление дебиторской задолженностью с
помощью сценарного анализа в теории
временных предпочтений

Кроме расчёта финансовых показателей и индикаторов откло-
нений в работе также представлен один из возможных способов
управления дебиторской задолженностью, которая является одним
из ключевых элементов в структуре оборотных активов.

Предположим, что в отчётном периоде t предприятие имеет
дебиторскую задолженность в размере St. Предприятию может быть
выгодно предоставить дебитору скидку и получить оплату раньше,
чем ожидать полную оплату в базовый срок. Рассматриваются две
альтернативы:

1) получить полную оплату задолженности через t1 дней;

2) предоставить скидку dt и получить оплату раньше — через t0
дней.

Для обоснования выбора альтернативы рассчитываются приве-
дённые стоимости выплат задолженности (PV):

PV1,t =
St

(1 + rt)t1/D
, (9)

PV2,t =
St(1− dt)

(1 + rt)t0/D
. (10)

Критерий сравнения задаётся разницей приведённых стоимостей:

Et = PV2,t − PV1,t, (11)

где

• St — сумма задолженности, руб.;

• t1 — базовый срок оплаты без скидки, дни;

• t0 — срок досрочной оплаты со скидкой, дни;
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• dt — скидка, доли;

• rt — ставка дисконтирования, доли;

• D — число дней в периоде (D = 365);

• PV1,t — приведённая стоимость оплаты без скидки;

• PV2,t — приведённая стоимость оплаты со скидкой;

• Et — эффект от предоставления скидки по критерию PV.

Если Et > 0, то предоставление скидки экономически оправдано;
если Et < 0, то скидка экономически невыгодна и альтернатива 2
отбрасывается.

При наличии списка дебиторов, для каждого рассчитывается
пороговая скидка d∗t - максимальная скидка, при которой досроч-
ная оплата не менее выгодна, чем базовая оплата без скидки. Она
находится из равенства PV1,t = PV2,t:

d∗t = 1− (1 + rt)
(t0−t1)/D. (12)

В программной реализации расчёты по формулам (9)–(12) приме-
няются как для сценарного анализа по периодам, так и для списка
дебиторов, где для каждого рассчитывается индивидуальное значе-
ние d∗ при заданных S, t1, t0 и r.

4. Программная реализация

Прототип инструментария реализован в виде веб-сервиса, где
серверная часть (бекэнд) написана на языке Python с использовани-
ем фреймворка FastAPI, а клиентская часть (фронтэнд) на Angular.
На вход программы в блок загрузки файлов сайта подаётся один
файл формата .xlsx с пятью листами с данными в определенном
формате.

В процессе обработки выполняются чтение и проверка форматов
данных, нормализация параметров сценария (ставка r и скидка d
переводятся из процентов в доли), расчёт финансовых показате-
лей, применение правил индикаторов отклонений и формирование
рекомендаций.
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Результат работы сервиса возвращается в формате JSON и от-
ветном .xlsx файле, загружаемом автоматически. Файл содержит
листы с рассчитанными финансовыми показателями, результатами
PV-анализа, перечнем сработавших индикаторов, рекомендациями
и предупреждениями по входным данным.

5. Апробация

Апробация инструментария выполнена на данных промышлен-
ного производственного предприятия за 2022–2024 гг., полученных
из открытого источника, и включает диагностику по индикаторам
отклонений и два сценарных эксперимента с модулем временных
предпочтений.

Диагностика по индикаторам показала наличие отклонений в
2023 и 2024 гг. Перечень сработавших индикаторов приведён в табл. 1.
В 2023 г. зафиксированы сигналы ускоренного роста запасов и деби-
торской задолженности относительно выручки, а также ухудшение
платёжной дисциплины (рост срока погашения и доли просроченной
задолженности). В 2024 г. указанные выше сигналы сохраняются
и дополнительно появляются замедление периода оборота ОА и
снижение валовой рентабельности.

Таблица 1. Перечень сработавших индикаторов.

Периоды Интерпретация
2023, 2024 Запасы растут быстрее выручки. Возможна заморозка

средств в запасах.
2023, 2024 ДЗ растёт быстрее выручки. Рост неиспользуемых

средств.
2023, 2024 Срок погашения ДЗ увеличивается. Замедление поступ-

ления денег.
2023, 2024 Растёт доля просроченной ДЗ. Ухудшение качества де-

биторской задолженности.
2024 Период оборота ОА увеличивается. Замедление оборота

средств.
2024 Валовая рентабельность снижается относительно про-

шлого периода.

Далее для демонстрации работы сценарного анализа приведены
результаты проверки целесообразности скидки в размере d = 1% для
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данных предприятия за 2022–2024 гг. В качестве ставки дисконтиро-
вания rt принята средняя ключевая ставка ЦБ за соответствующий
год. В качестве t1 был взят средний срок погашения ДЗ из данных
предприятия, t0 задан как сценарный параметр, но не слишком
маленький для приближения к реальным условиям. Исходные пара-
метры по периодам приведены в табл. 2, результаты расчёта PV1,
PV2, Et и пороговой скидки d∗t — в табл. 3.

Таблица 2. Параметры сценарного анализа по периодам.

Период S, тыс. руб. t1, дни t0, дни d, % r, %
2022 64 435,00 70,9 60,0 1,00 10,50
2023 75 087,00 85,3 60,0 1,00 10,00
2024 92 654,00 96,5 60,0 1,00 17,50

Таблица 3. Результаты сценарного анализа по периодам.

Период PV1, тыс. руб. PV2, тыс. руб. E, тыс. руб. d∗, % Итог
2022 63 197,35 62 752,20 −445,15 0,30 невыгодно
2023 73 433,01 73 180,55 −252,46 0,66 невыгодно
2024 88 786,58 89 327,73 541,15 1,60 выгодно

По итогам расчётов скидка в 1% экономически оправдана только
для 2024 г., что связано с более высокой ставкой дисконтирования
и, как следствие, большей ценности раннего поступления денежных
средств. Также из этого примера можно сделать вывод, что ставка
дисконтирования rt отражает «ценность» более раннего поступления
денег для предприятия. Здесь, в качестве rt использована средняя
ключевая ставка ЦБ РФ за год, что является нижней границей
«стоимости» денег. Однако при некоторых условиях, например при
неотложных кредиторских задолженностях, предприятие может уве-
личить rt, что будет обозначать более сильную заинтересованность
в быстрых выплатах.

В качестве второго эксперимента над блоком обоснования скидки
также проведён расчёт пороговой скидки d∗ для отдельных деби-
торов. Для набора контрагентов заданы S, t1, t0 и r, после чего
вычислено d∗. Результаты приведены в табл. 4. В исходных данных
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первые три дебитора (Д1–Д3) составляют 60% от общей дебитор-
ской задолженности S = 88 786 тыс. руб. предприятия за 2024 г. (см.
табл. 2) и распределяют её в долях 10 %, 20 % и 30 % соответственно.
Такое распределение отражает предположение, что существенная
часть долга может приходиться на относительно небольшое чис-
ло должников. Дебитор Д4 рассматривается как эталонный, а для
остальных (Д5–Д9) меняется только один параметр относительно Д4.
Параметр r = 15% — текущая ставка ЦБ РФ на момент проведения
эксперимента.

Таблица 4. Расчёт пороговой скидки d∗ для набора дебиторов.

Дебитор S, тыс. руб. t1, дни t0, дни r, % d∗, % Скидка, тыс. руб.
Д1 11 118,00 96,5 60,0 17,50 1,60 177,85
Д2 16 677,00 96,5 60,0 17,50 1,60 266,78
Д3 27 796,00 96,5 60,0 17,50 1,60 444,65
Д4 100,00 60,0 30,0 15,00 1,14 1,1422
Д5 100,00 60,0 15,0 15,00 1,71 1,7083
Д6 100,00 60,0 45,0 15,00 0,57 0,5727
Д7 100,00 75,0 30,0 15,00 1,71 1,7083
Д8 100,00 60,0 30,0 20,00 1,49 1,4874
Д9 100,00 60,0 30,0 50,00 3,28 3,2777

В данном примере подтверждается зависимость пороговой скидки
от заданных параметров сценария. Пороговая скидка d∗ возрастает
при увеличении ставки дисконтирования r и при увеличении пе-
риода между t0 и t1, поскольку более раннее поступление средств
становится относительно ценнее. Для дебиторов Д7 и Д5 порог d∗
наибольший именно из-за увеличенного периода [t0; t1]. Дебитору Д6
ожидаемо предлагается меньшая скидка из-за большего срока ран-
ней оплаты t0. Дебиторы Д8 и Д9 позволяют пронаблюдать влияние
ставки дисконтирования: в данных условиях рост r на 1 % повышает
пороговую скидку d∗ примерно на 0,07%.

Заключение

В рамках работы был разработан и реализован прототип ин-
струментария для анализа структуры оборотных активов. Инстру-
ментарий рассчитывает показатели структуры, динамики, валовой
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рентабельности и оборачиваемости, а также формирует индикаторы
отклонений. Дополнительно реализован сценарный модуль на осно-
ве теории временных предпочтений для сравнения условий оплаты
через приведённую стоимость и пороговой скидки d∗t . Проведена
апробация инструментария на открытых данных производствен-
ного предприятия. После доработки (добавления шифрования при
передаче данных предприятия, системы аутентификации, усовершен-
ствования способов ввода/вывода данных) инструментарий можно
использовать на реальных предприятиях для анализа структуры
ОА и управления дебиторской задолженностью.
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Аннотация. В статье исследуется проблема обеспечения целост-
ности данных в системах на платформе «1С:Предприятие». Проана-
лизированы риски неструктурированного хранения информации и
методы сопоставления записей при межбазовом обмене. На приме-
ре «1С:Управление холдингом» рассмотрены типовые механизмы
унификации справочников. Введено понятие «критически значи-
мые реквизиты» с классификацией по степени влияния на систему.
Предложен алгоритм модификации подсистемы «Мастер-данные»,
позволяющий настраивать контроль изменений справочной инфор-
мации без вмешательства в программный код.
Ключевые слова: унификация справочной информации,
1С:Предприятие, мастер-данные, критически значимые реквизиты.

Введение

В условиях стремительного роста объёма данных и усложнения
организационных структур возникает проблема хранения и уни-
фикации данных. В современных экономических системах, в том
числе и системах, основанных на платформе 1С:Предприятие, ин-
формация хранится в базе данных компьютера, благодаря этому её
можно легко получать, изменять и обрабатывать. В 1С:Предприятие
управление хранением данных можно представить как совокупность
методов и механизмов платформы, которые обеспечивают разме-
щение, целостность, доступность и эффективность использования
хранимых данных.

Цель работы — исследование методов хранения и унификации
справочной информации в системе 1С, разработка функционала
для управления хранением и унификацией справочной информации

© Осокин А.Д.



Управление хранением и унификацией справочной . . . 163

в системе. Авторская модификация позволит администраторам в
пользовательском режиме устанавливать и снимать запрет на изме-
нение критически значимых реквизитов справочной информации,
для того чтобы пользователь не мог ошибочно заменить важное
значение реквизита, что позволяет избежать дальнейших ошибок в
работе информационной системы.

1. Понятия унификации и хранения
информации

В работе по методическому обеспечению технико-экономической
оценки мероприятий унификации А. В. Леонов и А. Ю. Пронин рас-
сматривают понятие унификации как приведение заданного множе-
ства элементов к единообразию по установленным признакам или как
сокращение числа элементов заданного множества [3, с. 5].Наиболее
полное описание проблемы унификации информации представили
А.С.Копырин и И.Л.Макарова, полагая, что если экономические
данные могу собираться из различных источников, то общий на-
бор данных будет иметь проблемы с однородностью содержания.
Авторы связывают унификацию информации с преодолением неод-
нородности экономической информации, описывая, что проблема
в основном представлена несоответствиями в атрибутах данных,
таких как имена атрибутов и единицы измерения, приводя в пример
показатель затрат, который может быть назван «Затраты», «Издерж-
ки», «Costs» [2, с. 45]. На основании вышеизложенного по мнению
авторов унификацию информации можно представить как процесс
целенаправленного сокращения многообразия элементов заданного
множества путём приведения их к единообразию по установленны-
ми правилам и признакам. В рамках 1С:Предприятие унификацию
информации следует рассматривать как процесс приведения спра-
вочных данных к единому эталонному формату, исключающему
дублирование и неоднозначность хранимых данных. Для эффектив-
ной организации хранения и обработки данных в экономических
системах унификация играет важную роль, она способствуют нор-
мализации базы данных, исключению избыточности, обеспечивает
целостность и непротиворечивость данных. Отсутствие унификации
данных приводит к следующим проблемам:
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1) дублирование — один и тот же объект хранится в нескольких
подразделениях с разными реквизитами;

2) нарушение целостности и противоречивость данных — один
и тот же объект может иметь противоречащие друг другу
сведения;

3) избыточность — многократное хранение информации об одном
и том же объекте приводит к увеличению объёма базы данных;

4) несогласованность данных — отсутствие единого формата хра-
нения данных затрудняет формирование отчётности предприя-
тия.

Перечисленные выше проблемы напрямую снижают эффективность
управления экономической системой. Следовательно, внедрение уни-
фикации является важным условием для обеспечения целостности,
достоверности и напрямую влияет на процесс обработки данных,
анализу и принятию решений.

2. Методы унификации информации

Методика унификации напрямую влияет на качество обрабаты-
ваемой информации. В работе «Методика создания унифицирован-
ных справочников аналитического учёта бизнес-процессов компа-
нии» Т.В. Зырьянова и Ю.С.Тарновская делают акцент на мето-
дику унификации системы справочников аналитического учёта в
компании, показывая, что унификация оказывает существенную
помощь при анализе большого объёма информационных потоков
на предприятии. Учёные отмечают, что при внедрении системы
управленческого учёта и бюджетирования (или оптимизации суще-
ствующих на предприятии учётных систем) многие разработчики
сталкиваются с необходимостью создания единых справочников для
автоматической передачи информации из одной учётной системы
в другие. [1, с. 3]. В данной статье управление хранением и уни-
фикацией будет рассмотрено на примере типовой конфигурации
«1С:Управление холдингом» — это решение предназначенное для
комплексной автоматизации управления финансами холдингов и
крупных монокомпаний. В рассматриваемой типовой конфигурации
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корпоративная структура настраивается в справочнике «Регламен-
ты подготовки отчётности». В информационную базу справочная
информация может попадать как с помощью обмена с связанными
базами, так и создаваться пользователями вручную. Пользование
конфигурации «1С:Управление холдингом» подразумевает управле-
ние холдинговой компанией с помощью консолидации отчётности
входящих в неё организаций. При создании консолидированного
отчёта необходима загрузка данных из всех организаций, входящих
в периметр консолидации. При загрузке отчётной информации из
большого списка организаций возникает проблема конфликта дан-
ных, которая может быть связана с различными наименованиями
и кодами элементов справочников или другими объектами мета-
данных конфигурации. Так как контролировать ведение учёта во
множестве организаций холдинга затруднительно, часто возника-
ет ситуация, когда один товар или его описание имеют различия.
Также в информационной базе для составления консолидированной
отчётности работают сотрудники из разных организаций, это может
привести к ошибочному изменению информации, не относящейся к
организации сотрудника. Для составления отчётности используются
общие для сотрудников всех организаций элементы информацион-
ной базы, например, справочник валют и периодов отчётности. При
неверном исправлении таких элементов возникают ошибки в учёте
и работе информационной системы. Дублирование элементов общих
справочников также может привести к ошибкам, так как формирова-
ние консолидированной отчётности в разрезе нескольких элементов
информационной базы с одинаковым смысловым значением (напри-
мер, элементы справочника валюты «рубль» и «руб.», созданные
пользователями из разных организаций) является некорректным.
Управление хранением и унификацией справочной информации необ-
ходимо для информационных баз типа «Управление холдингом»,
так как информация в эти базы зачастую попадает через обмен
с другими информационными базами холдинговой компании. При
загрузке такой информации необходимо чётко разграничивать созда-
ния и изменения элементов справочной информации для избегания
дублирования и неверного редактирования элементов. Механизм уни-
фикации позволяет создать элемент справочной информации один
раз, а затем распространить его на все связанные информационные
базы, а механизм управления хранением справочной информации
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обеспечивает создание единой системы ведения справочников во всех
информационных базах предприятия. Для управления хранением
и унификацией справочной информации в системе 1С могут быть
использованы следующие решения и механизмы:

1) контроль уникальности – стандартная настройка, присутству-
ющая во всех современных конфигурациях на платформе 1С.
Контроль уникальности определяет необходимость контроля
не повторяемости номеров средствами системы перед записью
объекта;

2) программная проверка при записи элемента – разработчики
в конфигурации информационной базы 1С разрабатывают
программные проверки на уникальность названия, номера и
прочих необходимых реквизитов, в случае обнаружения неуни-
кального значения пользователю выводится сообщение с ошиб-
кой записи объекта;

3) мастер-данные – различные расширения для контроля спра-
вочной информации рекомендуемые и распространяемые спе-
циалистами фирмы «1С». Расширения позволяют настраивать
контроль записываемых данных в информационную базу, за-
прещать и согласовывать изменения в элементах справочной
информации.

Описанные выше решения и механизмы имеют различный функ-
ционал для обеспечения управления хранением и унификации ин-
формации. Выбор конкретного решения и механизма или их ком-
бинация зависит от требований к достоверности данных и интен-
сивности работы пользователей в информационной базе. Наиболее
функциональным решением для унификации информации в систе-
мах на платформе 1С:Предприятие является внедрение подсистемы
«Мастер-данные». В отличие от контроля уникальности и программ-
ной проверки, применение подсистемы «Мастер-данные» позволяет
интерактивно настаивать доступ к созданию и изменению справоч-
ной информации без необходимости написания и отладки кода с
последующим обновлением информационной базы.
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3. Описание методики доработки управления
хранением справочной информации

В информационных системах на платформе 1С предприятия мож-
но выявить реквизиты справочной информации, изменения которых
могут влиять как на логику работы, так и на работоспособность
информационной системы. Например, изменение флага «Участник
ЕАС» у элемента справочника «Страны мира» может повлиять на
формирование отчётности, так как этот флаг часто применяется в
отборах. К ошибкам в работе программы может привести изменение
реквизитов, содержащих опознавательный код (например, цифро-
вой или символьный код у справочника валюты), поскольку такой
код может быть использован в коде алгоритмов информационной
системы. Из вышесказанного авторами вводится понятие «критиче-
ски значимые реквизиты» – реквизиты, изменения которых может
привести к изменениям в работе информационной системы. Крити-
чески значимые реквизиты можно разделить на следующие типы в
соответствии со степенью их влияния на работу информационной
системы:

• изменяемый — изменения реквизитов не отразится на логике
работы информационной системы;

• неизменяемый — изменения реквизитов отражаются на логике
работы информационной системы;

• фатальные — изменения реквизитов может привести к ошибкам
в работе информационной системы.

Для ликвидации проблемы неконтролируемого изменения критиче-
ски значимых реквизитов принято решение расширения возможно-
стей подсистемы, выполнена модификация механизма подсистемы
«Мастер-данные», которая предоставляет пользователям возмож-
ность изменять параметры проверки изменений реквизитов для объ-
ектов, добавленных в подсистему «Мастер-данные» без изменения
программного кода и обновления информационной базы. Модифика-
ция выполнена с использованием расширения подсистемы для управ-
ляемых форм конфигураций «Управление холдингом 3.2» 1С пред-
приятия, расширения позволяют модифицировать информационные
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базы без снятия объектов с поддержки для последующего обновле-
ния с помощью официальных релизов от 1С. В подсистему добавлен
справочник «Критически значимые реквизиты», в который мож-
но вводить объекты, включённые в подсистему «Мастер-данные».
Реквизиты добавленных справочников возможно настраивать для
проверки перед непосредственной записью элементов справочника.
Отслеживаемые реквизиты имеют следующие типы настроек, кото-
рые рекомендуется проставлять по степени влияния реквизита на
логику работы информационной системы:

• изменяемый — при записи элемента изменения реквизита успеш-
но сохраняются;

• неизменяемый — при попытке записи изменения реквизита
с данной настройкой, изменение будет отменено. У пользо-
вателя отобразится окно с сообщением «Попытка изменить
критически значимый реквизит (неизменяемый)» и перечисле-
ны значения до изменения и значение, которое пользователь
пытался сохранить;

• фатальный — при записи элемента с измененным реквизитом
с этой настройкой, запись будет запрещена и пользователю
отобразится сообщение об ошибке с текстом «Попытка изме-
нить критически значимый реквизит (фатальный)» и указано
измененное значение реквизита и значение до его изменения.

Алгоритм работы модификации по отслеживанию критически зна-
чимых реквизитов подсистемы «Мастер-данные» в виде блок-схемы
представлена ниже (рис. 1).

Методика доработки предполагает проверять изменения отслежи-
ваемых реквизитов указанных справочников перед непосредственной
записью их элементов, при обнаружении изменений система дей-
ствует в соответствии с типом реквизита.

Заключение

Подводя итог, можно отметить, что унификация и управление
хранением играют ключевую роль при работе с информационными
базами на платформе 1С. Наиболее эффективным способом управ-
ления хранением и унификации справочной информации в системе
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Рис. 1. Алгоритм работы модификации.

1С является интеграция подсистемы «Мастер-данные», которая поз-
воляет интерактивно управлять настройками хранения данных и
способствует унификации информации при обмене и загрузке дан-
ных. Также выявлено, что важной частью обеспечений управления
хранением является контроль изменения реквизитов, влияющих
на работу информационной базы. В связи с этим введено понятие
«Критически значимые реквизиты» с классификацией по степени
влияния изменения значения реквизитов на логику и работоспособ-
ность информационной базы. Для обеспечения контроля изменения
критически значимых реквизитов предложен алгоритм интерактив-
ного ограничения запрета изменений значений реквизитов.
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Системный анализ производственных
процессов на основе искусственного
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математической статистики и системного анализа Г.М.Соломахой

Аннотация. В статье предложен подход к системному анализу
производственных процессов на основе искусственного интеллекта.
Рассмотрена структура комплексного мониторинга, включающая
анализ состояния оборудования, контроль качества модели и выяв-
ление дрейфа данных. Показана связь результатов мониторинга и
многокритериальной оценки моделей с ключевыми показателями
эффективности производства.
Ключевые слова: искусственный интеллект, системный анализ,
производство, мониторинг, эффективность.

Введение

Искусственный интеллект всё активнее применяется в промыш-
ленном производстве. С его помощью решаются задачи прогнозиро-
вания отказов оборудования, контроля качества продукции, анализа
производственных данных и поддержки принятия решений. Общие
подходы к построению и применению моделей машинного обуче-
ния представлены в работе К.Бишопа [2], а при описании систем
искусственного интеллекта необходимо учитывать нормативную тер-
минологию и классификацию таких систем [1].

Однако само наличие модели машинного обучения ещё не делает
производственный процесс более управляемым. Модель может пока-
зывать хорошие результаты на этапе обучения, но постепенно терять
качество в реальной эксплуатации. Причинами этого являются износ
оборудования, изменение характеристик сырья, смена режима рабо-
ты, появление новых типов дефектов или дрейф входных данных.
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Для количественной оценки таких изменений может использоваться
расстояние Кульбака –Лейблера [3].

На практике интеллектуальные решения часто внедряются раз-
розненно: один модуль анализирует вибрацию оборудования, другой
выявляет дефекты продукции, третий отслеживает изменение вход-
ных параметров. Каждый из них может быть полезен сам по себе,
но без общей логики трудно понять, где возникло отклонение и как
оно влияет на производственный результат.

Целью работы является исследование и разработка алгоритмов
искусственного интеллекта для системного анализа и оптимизации
производственного процесса. Под разработкой алгоритмов в данной
работе понимается не создание новой архитектуры модели машин-
ного обучения, а разработка процедур их системного применения,
мониторинга и оценки в составе единой производственной системы.

1. Производственный процесс как объект
анализа

Производственный процесс можно рассматривать как систему, в
которой связаны оборудование, технологические параметры, вход-
ные данные, модели машинного обучения, результаты анализа и
ключевые показатели эффективности. Если меняется один элемент,
это может отразиться на работе всей системы.

Например, ухудшение состояния оборудования приводит к изме-
нению вибрации или температуры. Эти параметры поступают на
вход модели. Если модель обучалась на других режимах работы,
качество её прогноза или классификации может снизиться. Значит,
ошибка не всегда возникает только из-за самой модели: причина
может быть на уровне оборудования, данных или условий эксплуа-
тации.

В рамках системного анализа в работе выделяются мониторинг
состояния оборудования, контроль качества модели машинного обу-
чения, анализ дрейфа входных данных, многокритериальная оценка
моделей и связь результатов анализа с ключевыми показателями
эффективности производства. Такой подход позволяет перейти от
набора частных метрик к более целостному описанию состояния
производственной системы.

Студенческая конференция факультета ПМиК



Системный анализ производственных процессов на . . . 173

2. Комплексный мониторинг системы
искусственного интеллекта

Первый уровень анализа связан с мониторингом состояния обо-
рудования. В промышленной среде это могут быть температура,
вибрация, давление, токовые характеристики и другие параметры,
отражающие состояние производственного объекта. Смысл этого
уровня состоит в выявлении признаков деградации до наступления
критического отказа.

Для оценки качества прогноза применяется среднеквадратичная
ошибка, обозначаемая как MSE:

MSE =
1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2, (1)

где yi — фактическое значение параметра, ŷi — прогнозируемое
значение параметра, n — число наблюдений.

Также используется средняя абсолютная ошибка, обозначаемая
как MAE:

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi|. (2)

Среднеквадратичная ошибка сильнее реагирует на крупные ошиб-
ки прогноза, а средняя абсолютная ошибка удобна для практической
интерпретации, так как показывает среднее отклонение в тех же
единицах измерения, что и исходный параметр. Рост этих ошибок
является поводом для анализа, но сам по себе ещё не объясняет
причину ухудшения.

Второй уровень связан с контролем качества модели машинно-
го обучения. Для задач классификации, например при выявлении
дефектов продукции, используются точность положительных сра-
батываний, чувствительность модели и F-мера. В формулах для
этих показателей применяются общепринятые обозначения Precision,
Recall и F1-score:

Precision =
TP

TP + FP
, (3)

Recall =
TP

TP + FN
, (4)
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F1 = 2 · Precision ·Recall
Precision+Recall

, (5)

где TP — истинно положительные срабатывания, FP — ложнополо-
жительные срабатывания, FN — ложноотрицательные срабатыва-
ния.

Метрика Precision показывает надёжность положительного сиг-
нала модели. Метрика Recall характеризует способность модели
обнаруживать реальные дефекты. F1-score используется как обоб-
щающий показатель, учитывающий баланс между Precision и Recall.
В задачах промышленного контроля качества особое значение имеет
метрика Recall, поскольку пропуск дефектной продукции обычно
опаснее ложного срабатывания.

Третий уровень связан с анализом дрейфа данных, то есть изме-
нения статистических характеристик входных данных по сравнению
с обучающей выборкой. Для оценки изменения распределений ис-
пользуется расстояние Кульбака – Лейблера: Третий уровень связан
с анализом дрейфа данных, то есть изменения статистических харак-
теристик входных данных по сравнению с обучающей выборкой. Для
оценки изменения распределений используется расстояние Кульба-
ка – Лейблера:

DKL =

r∑
i=1

Pi ln
Pi

Qi
, (6)

где Pi — вероятность попадания значения признака в i-й интервал
эталонного распределения, Qi — вероятность попадания значения
признака в i-й интервал текущего распределения, r — количество ин-
тервалов, на которые разбивается область значений анализируемого
признака.

Рост значения DKL показывает, что распределение текущих дан-
ных отличается от эталонного распределения, сформированного по
данным обучения или нормального режима работы. Сам по себе
этот показатель не означает ошибку модели, но вместе со снижением
качества её работы становится важным диагностическим сигналом.
Например, рост дрейфа данных и снижение метрики Recall могут
указывать на изменение условий эксплуатации или появление новых
типов дефектов.
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3. Многокритериальная оценка моделей

При выборе модели машинного обучения для производственного
процесса недостаточно учитывать только точность. В реальных
условиях модель должна быть понятной, достаточно оперативной и
устойчивой к искажениям данных. Поэтому в работе используется
многокритериальный подход.

Пусть рассматривается множество моделей

M = {M1,M2, . . . ,Mn}, (7)

где Mi — i-я модель машинного обучения.
Для каждой модели вводится вектор критериев

Ci = (Ci1, Ci2, Ci3, Ci4), (8)

где Ci1 — качество решения целевой задачи, Ci2 — интерпретируе-
мость, Ci3 — вычислительная эффективность, Ci4 — устойчивость к
искажениям данных.

Задача выбора модели формулируется как

M∗ = argmax
Mi∈M

Ii, (9)

где Ii — интегральный показатель эффективности i-й модели.
Устойчивость модели определяется через сохранение качества

при искажениях данных. Пусть Q0 — качество модели на исходных
данных, Qs — качество модели при s-м сценарии искажения, S —
число сценариев. Тогда

R =
1

S

S∑
s=1

Qs

Q0
. (10)

Поскольку критерии имеют различную размерность, перед агре-
гированием выполняется их нормализация. Для критерия, подлежа-
щего максимизации, используется выражение

Cnorm
ij =

Cij − Cmin
j

Cmax
j − Cmin

j

, (11)
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где Cnorm
ij — нормированное значение j-го критерия для i-й модели,

Cij — исходное значение критерия, Cmin
j и Cmax

j — минимальное
и максимальное значения данного критерия среди сравниваемых
моделей.

Для критерия, подлежащего минимизации, применяется обрат-
ная нормализация:

Cnorm
ij =

Cmax
j − Cij

Cmax
j − Cmin

j

. (12)

Интегральная оценка модели определяется как взвешенная сумма
нормализованных критериев:

Ii =

m∑
j=1

wjC
norm
ij , (13)

где wj — вес j-го критерия, m — количество критериев. Для весов
выполняются условия

wj ⩾ 0,

m∑
j=1

wj = 1. (14)

Такая оценка позволяет сравнивать модели не по одному показа-
телю, а по совокупности характеристик. Самая точная модель не
всегда является лучшей для промышленной эксплуатации: более
простая модель может быть предпочтительнее, если она понятнее
для специалиста, быстрее работает и меньше теряет качество при
изменении данных.

4. Связь результатов анализа с ключевыми
показателями эффективности

Результаты мониторинга и многокритериальной оценки должны
быть связаны с ключевыми показателями эффективности производ-
ства. Иначе система будет выдавать только технические метрики,
но не будет ясно, что они означают для производства.

В работе рассматриваются уровень брака, уровень внеплановых
простоев, надёжность оборудования, стабильность качества продук-
ции и общая эффективность производственной системы. В общем

Студенческая конференция факультета ПМиК



Системный анализ производственных процессов на . . . 177

виде зависимость отдельного ключевого показателя эффективности
от состояния системы может быть представлена как

Kk = fk(I,D,E), (15)

где Kk — k-й ключевой показатель эффективности, I — интеграль-
ная оценка качества модели, D — показатель дрейфа данных, E —
показатель состояния оборудования.

Для практического применения такая зависимость может быть
аппроксимирована линейной моделью

Kk = β0k + β1kI − β2kD + β3kE, (16)

где β0k, β1k, β2k, β3k — коэффициенты влияния факторов для k-го
ключевого показателя эффективности.

Такая запись задаёт общий вид связи между диагностическими
показателями системы искусственного интеллекта и производствен-
ными показателями. Для разных ключевых показателей эффектив-
ности коэффициенты модели могут отличаться.

Предложенный подход был применён для анализа трёх типовых
производственных сценариев. В задаче прогнозирования деградации
подшипникового узла рост ошибки прогноза, ухудшение состояния
оборудования и наличие дрейфа данных интерпретировались как
признаки повышения риска внепланового простоя; после корректи-
рующих действий итоговый показатель производственной ситуации
увеличился с 0,582 до 0,822. В задаче контроля качества сварных
соединений снижение метрики Recall рассматривалось как сигнал
риска скрытого брака; после корректировки условий применения
модели итоговая оценка увеличилась с 0,696 до 0,811. В задаче мони-
торинга станочного узла при изменении нагрузки рост расстояния
Кульбака – Лейблера вместе со снижением качества модели указывал
на изменение входных условий и необходимость обновления данных
или переобучения модели.

Предложенный подход реализован в виде программного ком-
плекса на языке программирования Python с использованием биб-
лиотек NumPy, Pandas, Matplotlib, scikit-learn и TensorFlow/Keras.
Программная реализация использовалась для расчёта метрик мо-
ниторинга, анализа дрейфа данных, многокритериальной оценки
моделей и формирования диагностических выводов.
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Заключение

В статье рассмотрен подход к системному анализу производствен-
ных процессов на основе искусственного интеллекта. Предложенный
подход объединяет мониторинг состояния оборудования, контроль
качества модели, анализ дрейфа данных и многокритериальную
оценку моделей машинного обучения.

Показано, что результаты анализа могут быть связаны с ключе-
выми показателями эффективности производства: уровнем брака,
внеплановыми простоями, надёжностью оборудования, стабильно-
стью качества продукции и общей эффективностью производствен-
ной системы. Практическая применимость подхода показана на
задачах прогнозирования деградации оборудования, контроля ка-
чества продукции и анализа изменения режима производственной
нагрузки.

Таким образом, системный анализ производственных процессов
на основе искусственного интеллекта позволяет перейти от разроз-
ненного применения отдельных моделей к более целостной системе
мониторинга, оценки и поддержки принятия решений.
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Аннотация. В статье рассматривается система рекомендаций
для медиаконтента на примере аниме-каталога. Основное вни-
мание уделено гибридной модели, объединяющей контентно-
ориентированную фильтрацию, коллаборативную фильтрацию
по пользовательским взаимодействиям и сигнал популярности.
Описаны данные, архитектура, формулы ранжирования и сцена-
рий экспериментальной проверки.
Ключевые слова: система рекомендаций, медиаконтент, колла-
боративная фильтрация, гибридная модель, холодный старт.

Введение

Рост объёма цифрового медиаконтента приводит к тому, что
пользователю становится всё сложнее самостоятельно находить про-
изведения, соответствующие его интересам. Простая сортировка по
рейтингу или популярности не учитывает индивидуальные пред-
почтения и не позволяет объяснить, почему один и тот же объект
может быть релевантен одному пользователю и неинтересен другому.
Поэтому в современных информационных системах важную роль
играют системы рекомендаций, позволяющие формировать персо-
нализированную выдачу на основе данных о контенте и поведении
пользователя.

В данной работе рассматривается система рекомендаций для ме-
диаконтента, апробированная на предметной области аниме. Такой
выбор обусловлен тем, что аниме-контент обладает выраженной
жанровой и тематической спецификой: при выборе произведения
пользователь учитывает не только общую оценку, но и жанры, сту-
дии, длительность, сезон выхода, формат и собственную историю
просмотров. Кроме того, в подобных системах возникает проблема
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холодного старта: новый пользователь ещё не имеет истории взаи-
модействий, а значит, алгоритм не может сразу опираться только
на оценки и просмотры.

Целью исследования является разработка и реализация системы
рекомендаций, способной формировать персональные рекомендации
на основе гибридного подхода. В отличие от витринного каталога,
где рекомендации являются дополнительным элементом интерфейса,
в данной работе центральным объектом является именно рекомен-
дательный модуль. Веб-интерфейс, каталог, личный список и адми-
нистративные инструменты рассматриваются как инфраструктура,
необходимая для сбора данных, демонстрации результата и проверки
качества рекомендаций.

1. Постановка задачи и используемые данные

Пусть имеется множество пользователей U и множество объектов
медиаконтента A. Для каждого пользователя необходимо сформиро-
вать упорядоченный список объектов, которые с наибольшей вероят-
ностью будут ему интересны. В рассматриваемой системе объектом
рекомендаций является аниме, однако сама постановка допускает
расширение на другие виды медиаконтента, если для них доступны
метаданные и пользовательские взаимодействия.

Задача рекомендации для пользователя u ∈ U заключается в
построении функции ранжирования

S : U ×A→ R, (1)

которая сопоставляет паре «пользователь – объект» числовую оцен-
ку интереса. После вычисления значений функции S(u, a) система
сортирует кандидаты по убыванию оценки и возвращает первые K
элементов. При этом из выдачи исключаются объекты, с которы-
ми пользователь уже взаимодействовал, так как повторная реко-
мендация просмотренного или оценённого произведения ухудшает
пользовательский опыт.

Для построения функции ранжирования используются три груп-
пы данных. Первая группа — метаданные об объектах. В реализо-
ванной системе они загружаются из набора anime-offline-database.
В базу данных импортируются название, тип, статус, сезон и год
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выхода, количество эпизодов, длительность, изображения, внешняя
оценка, синонимы, студии, продюсеры, связи между произведениями
и жанры.

Вторая группа данных — явные предпочтения пользователя.
После регистрации пользователь может выбрать любимые жанры,
студии, предпочтительную длительность и несколько начальных
произведений, которые ему нравятся. Эти данные важны для ре-
шения проблемы холодного старта: система получает первичный
профиль даже до появления оценок и истории просмотров.

Третья группа данных — пользовательские взаимодействия. К
ним относятся оценки, статусы просмотра и признак добавления в
избранное. Именно эти взаимодействия образуют основу для коллабо-
ративной фильтрации, так как позволяют сравнивать пользователей
по фактическому поведению, а не только по анкете предпочтений.

Для хранения данных применяется реляционная база PostgreSQL.
Она содержит сведения об аниме, пользователях, профилях, оценках,
статусах просмотра, избранном и задачах импорта. Для ускорения
повторной выдачи результатов используется Redis, в котором кэши-
руются публичные подборки и персональные рекомендации.

2. Гибридная модель рекомендаций

Для системы медиаконтента был выбран гибридный подход. Его
смысл заключается в том, что итоговая рекомендация строится не
по одному признаку, а по совокупности нескольких сигналов. Кон-
тентно-ориентированная часть позволяет учитывать метаданные
произведения и начальный профиль пользователя, коллаборатив-
ная фильтрация выявляет сходство пользователей по действиям, а
популярность стабилизирует выдачу и используется в публичных
подборках.

Для описания пользовательской активности введём агрегирован-
ный сигнал взаимодействия пользователя u с объектом a:

r(u, a) = α · q(u, a) + β · t(u, a) + γ · f(u, a), (2)

где q(u, a) — нормализованная оценка пользователя, t(u, a) — числен-
ное представление статуса просмотра, f(u, a) — бинарный признак
избранного, а α, β и γ — веса соответствующих факторов. Рейтинг
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нормализуется так, чтобы оценки выше середины шкалы формиро-
вали положительный вклад:

q(u, a) = max

(
0,
rating(u, a)− 5

5

)
. (3)

Например, статус «просмотрено» имеет больший вес, чем статус
«запланировано», так как он отражает более сильный и завершённый
интерес пользователя к объекту.

Контентная составляющая описывает соответствие объекта про-
филю пользователя:

Scb(u, a) =
∑
p∈P

wp · xp(u, a), (4)

где P — множество учитываемых признаков, wp — вес признака, а
xp(u, a) — степень соответствия объекта a предпочтению пользова-
теля u по признаку p. В реализованной системе к таким признакам
относятся совпадение по жанрам, студиям, предпочтительной дли-
тельности, а также близость к начальным и положительно оценён-
ным аниме.

Для коллаборативной фильтрации необходимо определить сход-
ство пользователей. Оно вычисляется по векторам агрегированных
взаимодействий. В качестве меры используется косинусное сходство:

sim(u, v) =

∑
a∈A

r(u, a) · r(v, a)√ ∑
a∈A

r(u, a)2 ·
√ ∑

a∈A

r(v, a)2
. (5)

Чем больше совпадают положительные взаимодействия двух поль-
зователей, тем выше значение sim(u, v). После этого для целевого
пользователя u и кандидата a вычисляется коллаборативная оценка:

Scf (u, a) =

∑
v∈Nk(u)

sim(u, v) · r(v, a)∑
v∈Nk(u)

|sim(u, v)|
, (6)

где Nk(u) — множество k наиболее похожих пользователей. Если
похожие пользователи положительно взаимодействовали с некото-
рым аниме, отсутствующим у целевого пользователя, то это аниме
получает высокий коллаборативный балл.
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Итоговая оценка рекомендации задаётся формулой

S(u, a) = λ1Scb(u, a) + λ2Scf (u, a) + λ3Spop(a), (7)

где Spop(a) — сигнал популярности объекта, а λ1, λ2 и λ3 — веса
компонентов. Такой подход позволяет не сводить рекомендацию
только к популярности или только к совпадению жанров. Для но-
вого пользователя основную роль играет контентная часть, а по
мере накопления оценок, статусов и избранного возрастает значение
коллаборативной составляющей.

3. Реализация системы рекомендаций

Программная реализация была выполнена в виде веб-системы,
где все прикладные компоненты подчинены задаче сбора сигналов и
формирования рекомендаций. Серверная часть реализована на Java
с использованием Spring Boot и организована как модульный моно-
лит. Такой подход позволяет логически выделить модули каталога,
профиля, взаимодействий, импорта, администрирования и рекомен-
даций, но не вводит инфраструктурную сложность микросервисной
архитектуры.

Клиентская часть реализована на Vue 3 и TypeScript. Она обес-
печивает пользовательские сценарии, необходимые для работы си-
стемы рекомендаций: регистрацию, начальную профилизацию, про-
смотр каталога, выставление оценок, изменение статуса просмотра,
добавление в избранное, просмотр личного списка и получение пер-
сональных рекомендаций. Таким образом, интерфейс выполняет
не только демонстрационную функцию, но и служит источником
данных для последующего ранжирования.

Особое значение имеет механизм начальной профилизации. После
регистрации пользователь может выбрать жанры, студии, предпо-
чтительную длительность и несколько понравившихся аниме.

Для персональной выдачи используется отдельный маршрут при-
кладного программного интерфейса. Публичные подборки недавних,
популярных и трендовых произведений доступны без авторизации,
а персональные рекомендации строятся только для авторизован-
ного пользователя. После изменения оценки, статуса просмотра,
избранного или профиля пользователя кэш персональной выдачи
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Таблица 1. Пользовательские сигналы для рекомендательной модели.

Сигнал Смысл в модели Вклад
Оценка Численное выражение

интереса пользователя к
аниме

высокий

Статус просмотра Стадия взаимодействия:
запланировано, смотрю,
просмотрено, отложено

средний

Избранное Явное выделение объекта
как особенно интересного

высокий

Начальный профиль Жанры, студии,
длительность и выбранные
аниме для холодного старта

базовый

сбрасывается, чтобы последующие рекомендации отражали новое
состояние данных.

В табл. 1 приведена интерпретация основных пользовательских
сигналов, используемых при формировании вектора взаимодействий.

4. Экспериментальная проверка

Для проверки работоспособности системы использовались кон-
тролируемые сценарии. Такой формат выбран потому, что на этапе
исследования отсутствует большая реальная пользовательская база,
необходимая для строгой статистической оценки. В то же время
сценарная проверка позволяет показать, что модель реагирует на
изменения профиля и взаимодействий в соответствии с ожидаемой
логикой.

Первый сценарий связан с холодным стартом. Для нового поль-
зователя без оценок и статусов заполнялся начальный профиль: вы-
бирались жанры, студии и несколько понравившихся произведений.
После завершения профилизации система формировала непустую
персональную выдачу, близкую к указанным предпочтениям. Это
показывает, что контентно-ориентированная часть действительно
позволяет получить первые рекомендации без истории взаимодей-
ствий.
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Таблица 2. Сценарий проверки коллаборативной фильтрации.

Пользователь Базовый набор Дополнительные аниме
U1 B X, Y
U2 B X, Y
U3 B X, Z
Ut B отсутствуют

Второй сценарий проверял вклад коллаборативной фильтрации.
Были созданы три пользователя U1, U2 и U3 с одинаковым базовым
набором положительных взаимодействий B. Затем каждому из них
были добавлены дополнительные произведения, отсутствующие у
контрольного пользователя Ut. Структура эксперимента приведена
в табл. 2.

После построения рекомендаций для контрольного пользователя
объекты X, Y и Z появились в верхней части выдачи. Наиболее
высокую позицию получил объект X, поскольку он встречался у
большего числа пользователей с близкой историей. При этом у Ut

не было собственных взаимодействий с этими объектами. Следо-
вательно, их появление объясняется не фактом просмотра самим
пользователем, а поведением похожих пользователей.

Для описания результата использовалась метрика попадания в
верхнюю часть выдачи:

HitRate@K =

{
1, если RecKu ∩Relu ̸= ∅,
0, иначе,

(8)

где RecKu — первые K рекомендаций пользователя, а Relu — мно-
жество ожидаемо релевантных объектов. В эксперименте роль Relu
выполняли объекты X, Y и Z. Появление хотя бы одного из них
в первых позициях подтверждает наличие коллаборативного вкла-
да. Более детальный анализ может дополнительно использовать
точность Precision@K:

Precision@K =
|RecKu ∩Relu|

|RecKu |
. (9)

Проведённая проверка показала, что система реагирует на пользо-
вательские взаимодействия динамически. После выставления оценки
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или добавления объекта в избранное персональные рекомендации
обновляются, а уже обработанные произведения исключаются из
последующей выдачи. Это подтверждает согласованность между мо-
делью взаимодействий, кэшированием и интерфейсом пользователя.

Заключение

В статье рассмотрена система рекомендаций для медиаконтента,
реализованная на примере аниме-каталога. Основной результат ра-
боты заключается в разработке гибридной модели, объединяющей
контентно-ориентированную фильтрацию, коллаборативную филь-
трацию по пользовательским взаимодействиям и сигнал популярно-
сти. В отличие от систем, основанных только на общей популярности
или только на метаданных, предложенный подход учитывает как
свойства произведений, так и действия пользователей.

Реализованная система поддерживает работу в условиях холод-
ного старта за счёт начальной профилизации, а после накопления
оценок, статусов просмотра и избранного уточняет выдачу с помо-
щью коллаборативной составляющей. Контролируемый эксперимент
с группой похожих пользователей показал, что система способна
рекомендовать контрольному пользователю объекты, отсутствую-
щие в его собственной истории, но характерные для пользователей
с близкими взаимодействиями.

Дальнейшее развитие работы может быть связано с количествен-
ной оценкой на большом наборе пользовательских логов, автомати-
ческим подбором весов гибридной модели и исследованием более
сложных методов, таких как матричная факторизация и модели
латентных представлений.
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Сравнение функций потерь Triplet Loss
и ArcFace для задачи One-Shot

распознавания лиц
Терешкин М.В.

Тверской государственный университет
Рекомендовано к публикации доцентом кафедры
информационных технологий И. С.Солдатенко

Аннотация. В работе исследуется задача идентификации лично-
сти по изображению лица в условиях крайне ограниченного числа
эталонных снимков (one-shot learning). На базе датасета Olivetti
(40 человек) реализованы и экспериментально сравнены два под-
хода: Triplet Loss и функция потерь с угловым отступом ArcFace.
Обучение проводилось на одном случайном изображении каждого
человека с применением агрессивных аугментаций. Лучший ре-
зультат достигнут моделью с ArcFace: точность идентификации
по принципу ближайшего соседа составила 63,6%, что в 25 раз
выше случайного уровня.
Ключевые слова: распознавание лиц, one-shot learning, ArcFace,
Triplet Loss, ограниченная выборка.

Введение

Системы биометрической идентификации личности широко при-
меняются в пропускных системах, криминалистике, мобильных сер-
висах. Однако на практике часто доступно лишь одно или несколько
эталонных изображений каждого человека, что делает невозможным
применение классических глубоких нейросетей, требующих тысяч
примеров на класс. Задача распознавания при наличии всего одного
обучающего снимка на класс известна как one-shot learning и вызыва-
ет активный интерес исследователей [2, 3]. Современные свёрточные
архитектуры, включая ResNet, позволили добиться прогресса в этой
области, в том числе благодаря тренду на обучение с малым числом
примеров [1].
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Целью настоящей работы является экспериментальное сравнение
двух подходов — метрического обучения Triplet Loss и функции по-
терь с аддитивным угловым отступом ArcFace — в условиях одного
эталонного фото на человека. Особое внимание уделяется качеству
формируемых эмбеддингов и точности идентификации по ближай-
шему соседу.

1. Методика экспериментов

Данные и аугментация. Эксперименты проводились на откры-
том датасете Olivetti Faces, содержащем 40 человек по 10 черно-белых
изображений размером 92× 112 пикселей. Для имитации one-shot
режима было выполнено случайное разбиение: 1 изображение каж-
дого человека помещалось в обучающую выборку, оставшиеся 9 —
в тестовую. Таким образом, обучающий набор содержал всего 40
снимков.

Чтобы компенсировать нехватку данных, применялся широкий
спектр аугментаций на этапе обучения:

• случайное кадрирование (RandomResizedCrop) с масштабом от
0,6 до 1,0;

• горизонтальное отражение (RandomHorizontalFlip);

• изменение яркости, контрастности, насыщенности и оттенка
(ColorJitter);

• случайный поворот до ±20◦;

• гауссово размытие (GaussianBlur);

• случайное стирание участков изображения (RandomErasing).

Все изображения приводились к размеру 224×224 и нормализовались
средними значениями [0,485, 0,456, 0,406] и стандартными отклоне-
ниями [0,229, 0,224, 0,225], принятыми для моделей, предобученных
на ImageNet.

Архитектура модели. В качестве базового энкодера использо-
валась предобученная на ImageNet сеть ResNet50 [1], к которой до-
бавлен проекционный слой, преобразующий выход сети в 512-мерный
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вектор признаков с последующей L2-нормализацией. Разморажи-
вались только параметры последнего свёрточного блока (layer4),
что позволяло адаптировать высокоуровневые признаки к конкрет-
ным лицам, сохраняя низкоуровневые свойства, унаследованные от
ImageNet.

Функции потерь. Исследовались два варианта функции потерь.

1) Triplet Loss [3] обучает модель минимизировать евклидово
расстояние между эмбеддингами одного человека и максими-
зировать расстояние до эмбеддингов других людей. Исполь-
зовался margin m = 0,5, тройки (anchor, positive, negative)
формировались случайным образом внутри батча.

2) ArcFace [2] добавляет угловой отступ в классификационный
слой, трансформируя логиты как cos(θ +m) для правильного
класса. Это приводит к более компактным и хорошо разде-
лимым кластерам в пространстве эмбеддингов. Параметры:
масштаб s = 64,0, отступ m = 0,4.

Обучение. Модель обучалась 160 эпох с оптимизатором AdamW
(learning rate 10−4, weight decay 5 · 10−4) и косинусным планиров-
щиком скорости обучения, уменьшающим её до 10−6. Применялась
техника смешанной точности (AMP) для ускорения вычислений
на GPU (NVIDIA RTX 4070 Ti), а также градиентный клиппинг с
максимальной нормой 1,0 для предотвращения взрывов градиента.

Оценка. Для оценки качества идентификации применялся про-
токол one-shot распознавания:

• вычислялись эталонные эмбеддинги для всех 40 обучающих
изображений;

• для каждого тестового снимка находился ближайший сосед по
косинусному сходству среди эталонов;

• предсказанием считался класс ближайшего соседа.

2. Результаты

В табл. 1 приведены итоговые метрики для обоих подходов. Мо-
дель с ArcFace продемонстрировала значительно более высокую
точность идентификации.
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Таблица 1. Сравнение подходов на Olivetti (точность one-shot, макро-
усреднённые точность и полнота).

Метод Точность Prec. (macro) Rec. (macro)
Triplet Loss 39,7% 0,52 0,40
ArcFace (160 эпох) 63,6% 0,72 0,64

Анализ матрицы ошибок показал, что для 10 из 40 классов
модель с ArcFace обеспечивает практически безошибочную иденти-
фикацию (F1-мера > 0,8). В то же время выявлены классы с нулевой
точностью, что объясняется низким качеством или нехарактерным
ракурсом единственного эталонного снимка. Это подчёркивает кри-
тическую важность выбора качественного эталонного изображения
для практических систем.

Дополнительно стоит отметить, что ArcFace продемонстрировал
устойчивый рост точности на валидации даже после того, как точ-
ность на обучении достигла 100%, что свидетельствует о хорошей
обобщающей способности и отсутствии переобучения.

Заключение

В работе исследована задача идентификации личности в условиях
одного эталонного снимка. Экспериментально подтверждено, что
функция потерь ArcFace превосходит Triplet Loss по стабильности
сходимости и итоговой точности. Достигнута one-shot точность 63,6 %
на датасете Olivetti, что более чем в 25 раз превышает случайный
уровень (2,5 %).

Дальнейшие исследования направлены на масштабирование под-
хода на датасет CASIA-WebFace (> 10 000 классов), а также на заме-
ну энкодера на более мощные архитектуры (ResNet100, EfficientNet)
с целью повышения точности в условиях большого числа классов.
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Разработка программно-интеллектуальной
системы прогнозирования урожайности

сельскохозяйственных культур
с применением алгоритма случайного леса

Тимошенко Д. В.

Тверской государственный университет
Рекомендовано к публикации доцентом кафедры

математической статистики и системного анализа С. В.Архиповым

Аннотация. В статье рассматривается задача прогнозирования
урожайности сельскохозяйственных культур на основе агроэколо-
гических данных полигона «Губино». Разработана программно-
интеллектуальная система в среде R Shiny, обеспечивающая авто-
матизацию обучения, калибровки и применения моделей машин-
ного обучения. Система позволяет выполнять обработку данных и
формировать прогнозные оценки урожайности. Для построения
прогнозов использован алгоритм случайного леса (Random Forest).
Ключевые слова: машинное обучение, случайный лес, прогно-
зирование урожайности, R Shiny, агроэкологические данные.

Введение

Прогнозирование урожайности сельскохозяйственных культур
является фундаментальной задачей агрономии, напрямую связанной
с продовольственной безопасностью и эффективностью управления
земельными ресурсами. Сложность данной задачи обусловлена мно-
гофакторностью объекта исследования: итоговая продуктивность
(Y) представляет собой сложную функцию от генетического потен-
циала культур, экологических факторов (климат, рельеф), свойств
почвы и агротехнических мероприятий.

Традиционные статистические методы, такие как множественная
линейная регрессия, часто оказываются неэффективными при рабо-
те с агроэкологическими данными. Это связано с наличием сильных
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нелинейных связей между факторами и явлением мультиколлине-
арности (например, корреляция высоты рельефа с температурой и
влажностью), что ведёт к нестабильности классических моделей.

Применение методов машинного обучения, в частности алгорит-
ма случайного леса (Random Forest) [2], позволяет моделировать эти
сложные зависимости без жёстких априорных допущений о распреде-
лении данных. Благодаря механизму бэггинга и случайному выбору
подмножества признаков, данный алгоритм обеспечивает высокую
робастность к зашумлённым данным и выбросам, что критически
важно при анализе результатов многолетних полевых эксперимен-
тов.

Актуальность данной работы заключается в необходимости ав-
томатизации процесса построения таких моделей для оперативного
принятия решений в агрономии. Целью исследования является раз-
работка программного комплекса в среде R Shiny, позволяющего
проводить предиктивный анализ урожайности на основе ландшафт-
ных и микроклиматических показателей агрополигона «Губино».

1. Объект исследования и система предикторов

Экспериментальной базой исследования послужили данные мно-
голетнего мониторинга (1998–2024 гг.) на агрополигоне «Губино»
(Тверская область). Объектом прогнозирования выступает урожай-
ность смеси многолетних трав (клевер луговой и тимофеевка луго-
вая). Для построения модели была сформирована система независи-
мых переменных, разделённая на три иерархических блока:

• морфометрические параметры рельефа: высота местности над
уровнем моря (Height), крутизна склонов (Steepness), кривизна
поверхности (Curvature);

• микроклиматические показатели: солнечная радиация (Radia-
tion);

• почвенно-агрохимические характеристики: активная кислот-
ность почвы (pH), содержание подвижных форм фосфора (P)
и калия (K), содержание гумуса (Humus).

Специфика данных заключается в их высокой пространственной ва-
риабельности: коэффициент вариации урожайности достигает 34,7 %
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в неблагоприятные годы. Важным этапом подготовки данных стала
классификация вегетационных периодов за весь срок наблюдений
(1998–2024 гг.). С помощью иерархического кластерного анализа
были выделены четыре типа лет, различающихся по совокупности
гидротермических условий. Данная классификация позволила разде-
лить гетерогенную выборку на более однородные группы, что явля-
ется необходимым условием для корректного обучения ансамблевых
алгоритмов. Для каждого кластера была сформирована специализи-
рованная модель, адаптированная к специфике конкретного типа
вегетационного периода.

2. Методика обучения и калибровки
предиктивных моделей

В основу вычислительного ядра системы положена оптимизиро-
ванная реализация алгоритма Random Forest (библиотека ranger),
обеспечивающая высокую скорость обработки больших массивов
агроэкологических данных. Особенностью предложенного подхода
является автоматизированный цикл «обучение – калибровка», поз-
воляющий минимизировать риски переобучения модели. Процесс
подготовки прогностического модуля включает следующие этапы.

1) Формирование обучающей и контрольной выборок. В интер-
фейсе реализован механизм динамического разделения данных
(Train/Test Split). Это позволяет оценивать прогностическую
способность алгоритма на данных, которые не участвовали в
построении деревьев.

2) Настройка ансамбля. Алгоритм генерирует совокупность де-
коррелированных решающих деревьев. Итоговый прогноз уро-
жайности (ŷ) вычисляется как среднее значение предсказаний
всех деревьев ансамбля:

ŷ =
1

B

B∑
b=1

Tb(x),

где B — количество деревьев, Tb(x) — прогноз отдельного
дерева.
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3) Оценка точности (калибровка). Для верификации модели в
системе рассчитывается комплекс метрик [1]: средняя квад-
ратичная ошибка (RMSE), коэффициент детерминации (R2)
и средняя абсолютная ошибка в процентах (MAPE). Исполь-
зование MAPE особенно актуально для агрономии, так как
позволяет интерпретировать погрешность в терминах отклоне-
ния от фактического сбора урожая.

Важной практической составляющей является возможность со-
хранения метаданных модели. Каждая обученная модель жёстко
связывается со списком предикторов и целевой переменной, что
исключает ошибки при последующем мультимодельном прогнози-
ровании. Внедрение этапа калибровки непосредственно в модуль
обучения позволяет пользователю отсеивать неэффективные конфи-
гурации факторов до их сохранения в библиотеку моделей.

3. Архитектура и функциональные
возможности программного комплекса

Разработанный программный комплекс на базе фреймворка Shiny
реализует модульную архитектуру, обеспечивающую полный цикл
работы с предиктивными моделями: от предварительной обработки
данных до формирования отчётности. В отличие от существую-
щих узкоспециализированных решений, данная система позволяет
интегрировать экспертные знания агронома в процесс машинного
обучения.

Логическая структура приложения включает четыре функцио-
нальных блока.

1) Модуль обучения и калибровки. Пользователь осуществляет
загрузку экспериментальных данных, настраивает параметры
алгоритма Random Forest (через библиотеку ranger) и опре-
деляет состав предикторов. Важной особенностью является
этап калибровки: система автоматически оценивает качество
обученных моделей на отложенной тестовой выборке, позволяя
оперативно корректировать состав переменных. После заверше-
ния процесса модель сохраняется в сериализованном формате
вместе с метаданными.
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2) Система управления библиотекой моделей. В данном блоке
реализован реестр всех созданных моделей. Для каждой за-
писи доступна детальная информация: список используемых
входных переменных, целевой показатель урожайности и ста-
тистические характеристики. Предусмотрена возможность до-
бавления текстовых примечаний («заметок»), что позволяет
документировать специфические условия эксперимента или
особенности конкретного года обучения.

3) Модуль мультимодельного прогнозирования. Этот раздел пред-
назначен для работы с новыми данными. Система поддер-
живает одновременную работу с несколькими моделями, что
позволяет проводить сравнительный анализ прогнозов. Если
загружаемый файл содержит фактические значения урожайно-
сти, программный комплекс автоматически вычисляет метрики
точности (RMSE, MAPE) и строит диагностические графики
(диаграммы рассеяния). Результаты сессии прогнозирования
могут быть моментально сохранены в архив.

4) Архив прогнозов и экспорт данных. Финальный модуль обеспе-
чивает хранение истории предиктивного анализа. Пользователь
может просмотреть результаты прошлых расчётов, визуали-
зировать графики сравнения моделей и выполнить экспорт
данных в формат CSV для последующей обработки в сторон-
них ГИС-системах или статистических пакетах.

Техническая реализация опирается на использование библио-
теки bslib для создания современного интерфейса и thematic для
адаптивной визуализации графиков ggplot2 [3]. Реактивное управле-
ние состоянием в Shiny гарантирует консистентность данных при
переключении между модулями.

4. Анализ эффективности обученных моделей

Для каждого выделенного климатического кластера в разра-
ботанном программном комплексе была обучена индивидуальная
модель Random Forest. Проверка предсказательной способности
проводилась на отложенных выборках (Test Split), а внутренняя
стабильность оценивалась через ошибку «Out-of-Bag» (OOB). Ре-
зультаты оценки качества представлены в таблице 1.
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Таблица 1. Метрики качества моделей по климатическим кластерам.

Метрика R2 MAPE, % RMSE OOB Error
Кластер 1 0,929 4,89 0,222 0,3167
Кластер 2 0,923 5,84 0,241 0,3760
Кластер 3 0,951 6,73 0,232 0,2940
Кластер 4 0,902 6,96 0,285 0,3085

Анализ таблицы показывает, что наиболее высокую точность
продемонстрировала модель для Кластера 3 (R2 = 0, 951). Высокие
показатели метрик во всех группах объясняются тем, что предва-
рительная кластеризация данных позволила алгоритму Random
Forest эффективнее выявлять закономерности внутри статистиче-
ски близких погодных сценариев. Ошибка MAPE для всех моделей
находится в диапазоне 4,89–6,96 %, что подтверждает высокую про-
гностическую способность разработанного программного комплекса
и адекватность выбранного метода разбиения данных.

Заключение

В ходе работы был разработан программно-методический ком-
плекс на базе фреймворка R Shiny, обеспечивающий автоматизацию
полного цикла предиктивного анализа урожайности. Внедрение мо-
дулей управления жизненным циклом моделей и архивации прогно-
зов позволяет трансформировать разрозненные расчётные скрипты
в полноценную систему поддержки принятия решений.

Дальнейшее развитие программного комплекса планируется в
направлении расширения библиотеки доступных алгоритмов ма-
шинного обучения (в частности, интеграции методов градиентного
бустинга) для проведения сравнительного анализа эффективности
ансамблей. Также перспективным вектором является разработка
модуля пространственной визуализации данных, который позволит
сопоставлять результаты прогноза с электронными картами полей,
обеспечивая более наглядную интерпретацию результатов для ко-
нечного пользователя-агронома.
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моделей классификации изображений
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Аннотация. Сопоставляется влияние индуктивных смещений
ResNet-50, ViT-S/16 и ConvNeXt-T на обобщающую способность
моделей классификации изображений. По данным, систематизиро-
ванным в диссертации, анализируются CIFAR-100 и CIFAR-100-C.
Показано, что свёрточные модели эффективнее при дефиците дан-
ных, тогда как ViT сокращает отставание при росте выборки.
Ключевые слова: глубокое обучение, классификация изображе-
ний, индуктивные смещения, ResNet, Vision Transformer, ConvNeXt,
обобщающая способность.

Введение

Практическая значимость задачи классификации изображений
определяется тем, что модели компьютерного зрения всё чаще рабо-
тают в условиях ограниченных обучающих выборок и изменчивого
качества входных данных. В таких условиях выбор архитектуры
нельзя сводить только к числу параметров или вычислительной
сложности. Существенную роль играют индуктивные смещения —
априорные предположения о структуре изображения, заложенные в
модель до начала обучения.

Свёрточные архитектуры используют локальность, разделение
весов и трансляционную эквивариантность как встроенные огра-
ничения. Поэтому они обычно эффективнее используют малые и
средние выборки. Vision Transformer (ViT), напротив, переносит
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изображение в последовательностное представление и в меньшей
степени опирается на заранее заданную пространственную структу-
ру [2]. Это повышает гибкость модели, но увеличивает зависимость
от объёма данных.

Цель статьи — на основе результатов, систематизированных в
магистерской диссертации, сопоставить архитектурные семейства
ResNet-50, ViT-S/16 и ConvNeXt-T с точки зрения обобщающей
способности, эффективности использования обучающих данных и
устойчивости к типовым искажениям.

1. Архитектуры и индуктивные смещения

ResNet-50 относится к классическим свёрточным архитектурам.
Её ключевая идея — остаточное обучение: блок сети аппроксимирует
не целевое отображение напрямую, а остаточную функцию, которая
складывается с входом блока. Такая схема облегчает оптимизацию
глубоких сетей и стала одной из причин успеха ResNet в задачах рас-
познавания изображений [3]. С точки зрения индуктивных смещений
ResNet-50 наследует основные свойства CNN: локальные рецептив-
ные поля, повторное использование одних и тех же фильтров в
разных областях изображения и устойчивую обработку сдвигов.

ViT-S/16 строит представление иначе. Изображение разбивается
на патчи, каждый патч переводится в вектор, после чего последо-
вательность векторов обрабатывается трансформером. Механизм
самовнимания позволяет учитывать глобальные связи между фраг-
ментами уже на ранних слоях. Однако локальность и трансляцион-
ная эквивариантность не заданы так жёстко, как в свёрточных сетях.
Пространственные отношения должны быть извлечены из данных
через позиционные кодирования и обучение параметров модели [2].

ConvNeXt-T занимает промежуточную позицию. Это свёрточная
архитектура, модернизированная с учётом решений, характерных
для эпохи Vision Transformer и Swin Transformer: используются изме-
нённый входной блок, крупные depthwise-свёртки, LayerNorm, GELU
и инвертированная структура блока. При этом ConvNeXt остаёт-
ся чистой ConvNet-моделью и сохраняет свёрточные индуктивные
смещения [1].

Табл. 1 показывает содержательный ряд архитектур: от класси-
ческой CNN с выраженными пространственными предположениями
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Таблица 1. Сравнение архитектурных семейств.

Модель Основа Смещения Малые данные
ResNet-50 свёртки сильные устойчиво
ViT-S/16 внимание слабые требует больше
ConvNeXt-T модерн. CNN сильные лучшее поведение

через модель с минимальными пространственными ограничениями
к современной ConvNet, которая сохраняет преимущества свёрток,
но использует более поздние архитектурные решения.

2. Методика сравнительного анализа

Сравнение выполняется по опубликованным результатам и дан-
ным, систематизированным в диссертации. Поэтому далее использу-
ются формулировки «сопоставление показывает» и «анализ опуб-
ликованных данных позволяет предположить», а не утверждение о
полном новом обучении всех моделей.

Основой анализа обобщающей способности служит CIFAR-100 —
набор из 100 классов изображений, удобный для оценки качества на
чистой тестовой выборке. Центральная метрика — Top-1 Accuracy:

Acc@1 =
Ncorrect

Ntotal
· 100%.

Здесь Ncorrect — число правильно классифицированных изображе-
ний, а Ntotal — объём тестовой выборки. Дополнительно учитывается
Generalization Gap как разность между качеством на обучающей и
тестовой выборках: большой разрыв указывает на переобучение.

Для анализа устойчивости к данным вне исходного распределе-
ния используется CIFAR-100-C — вариант CIFAR-100 с типовыми
искажениями: шумом, размытием, погодными и цифровыми наруше-
ниями. Подход Hendrycks и Dietterich позволяет оценивать качество
моделей на common corruptions, а показатель mCE агрегирует ошиб-
ку по типам искажений [4]:

mCE =
1

15

15∑
c=1

CEc.
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Таблица 2. Top-1 Accuracy на CIFAR-100, %.

Доля ResNet-50 ViT-S/16 ConvNeXt-T
10% 55,2± 0,8 43,1± 1,4 57,6± 0,7

20% 63,8± 0,6 55,6± 1,1 65,9± 0,5

50% 71,4± 0,5 68,9± 0,7 73,2± 0,4

100% 76,3± 0,4 75,8± 0,5 78,1± 0,3

В настоящей статье устойчивость обсуждается кратко: CIFAR-100-
C важен как индикатор поведения вне исходного распределения,
но полная матрица искажений не включается из-за ограниченного
формата статьи.

3. Результаты и обсуждение

В табл. 2 приведены значения Top-1 Accuracy для четырёх до-
лей обучающей выборки CIFAR-100. Значения отражают среднее и
стандартное отклонение по данным, систематизированным в диссер-
тации.

При 10 % обучающих данных свёрточные архитектуры имеют яв-
ное преимущество: ResNet-50 достигает 55,2%, ConvNeXt-T — 57,6%,
тогда как ViT-S/16 показывает 43,1%. Такое поведение согласуется
с представлением о «data-hungry» характере ViT: закономерности,
которые в CNN заданы архитектурно, трансформер должен восста-
навливать из обучающих примеров.

При увеличении объёма данных разрыв сокращается. На 50%
выборки ViT-S/16 приближается к ResNet-50, а при полном объё-
ме CIFAR-100 различие между ними становится небольшим: 76,3%
против 75,8%. Согласно выводам диссертации, для этой пары при
100% данных различие статистически незначимо (p = 0,2035). По-
этому корректнее говорить не о безусловном превосходстве одной
архитектуры, а о зависимости результата от объёма обучающих
данных.

ConvNeXt-T превосходит ResNet-50 на всех уровнях выборки. Это
важно методологически: выигрыш ConvNeXt нельзя свести только
к наличию свёрточных индуктивных смещений. Он указывает на
самостоятельную ценность архитектурных улучшений: свёрток 7× 7,
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иной нормализации, изменённой структуры блока и современной
схемы построения ConvNet [1].

Устойчивость к искажениям требует осторожной интерпрета-
ции. CIFAR-100-C и mCE позволяют оценить, как модели ведут
себя при нарушении исходного распределения данных [4]. Анализ
диссертации указывает, что свёрточные модели чувствительны к
шумам, разрушающим локальные текстуры, тогда как ViT может
сильнее страдать от искажений, нарушающих пространственную
когерентность патчей. ConvNeXt-T в этом сопоставлении занимает
промежуточное положение: расширенное рецептивное поле помогает
учитывать более широкий контекст, но модель сохраняет свёрточную
природу.

Заключение

Сравнительный анализ показывает, что различие между ResNet-
50, ViT-S/16 и ConvNeXt-T связано не только с размером моделей,
но и с характером индуктивных смещений. ResNet-50 и ConvNeXt-T
используют локальность и разделение весов, поэтому оказываются
предпочтительнее при ограниченном объёме обучающих данных.
ViT-S/16 обладает более слабыми пространственными смещения-
ми и сильнее зависит от числа примеров, но при росте выборки
приближается к ResNet-50.

Практический вывод состоит в следующем: при дефиците дан-
ных разумнее выбирать ConvNeXt-T или ResNet-50, а при большем
объёме обучающей выборки ViT-S/16 становится конкурентоспо-
собным. ConvNeXt-T выглядит особенно сильным компромиссом,
поскольку сохраняет преимущества CNN и одновременно использует
архитектурные решения, характерные для трансформерной эпохи.

Ограничение анализа состоит в его опоре на опубликованные
результаты и данные, систематизированные в диссертации. Для
окончательной проверки численных выводов необходимы незави-
симые воспроизводимые эксперименты с единым кодом обучения,
одинаковыми режимами аугментации и открытыми логами запусков.
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категориальных грамматик
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Б.Н. Карловым

Аннотация. В работе исследуются выразительные возможно-
сти классов категориальных грамматик. Рассматриваются (∗, ∗)-
жёсткие категориальные грамматики и их связь с КС-грамма-
тиками. Доказывается, что для любой однозначной контекстно-
свободной грамматики существует (∗, ∗)-жёсткая категориальная
грамматика, порождающая тот же язык.
Ключевые слова: классические категориальные грамматики,
КС-грамматики, нормальная форма Грейбах, (∗, ∗)-жёсткие грам-
матики.

Введение

Изучение формальных грамматик и языков является одной из
фундаментальных областей теоретической информатики и компью-
терной лингвистики, закладывающей основы для широкого круга
практических применений. Формальные грамматики служат мате-
матической моделью синтаксиса языков программирования и есте-
ственных языков, что делает их неотъемлемой частью компиляторов,
интерпретаторов и систем автоматического разбора текстов. Раз-
работка более выразительных классов грамматик и эффективных
алгоритмов их обработки напрямую влияет на производительность
современных средств разработки ПО и на качество систем машин-
ного перевода.

Одним из классов категориальных грамматик являются классиче-
ские категориальные грамматики [1]. Классические категориальные
грамматики, в которых категория, приписываемая каждому сим-
волу, определяется этим символом и его m левыми и n правыми

© Федоров И.В.



208 Федоров И.В.

соседями, — это (m,n)-жёсткие грамматики, они определены в ста-
тье [3]. Также в этой статье определяется понятие (∗, ∗)-жёсткой
грамматики, в которой контекст слова позволяет определить его
синтаксическую роль в предложении. Символ ∗ означает, что при
определении категории учитываются все символы, стоящие по за-
данную сторону от текущего символа. Данное понятие аналогично
понятию однозначной КС-грамматики, а потому теоретический ин-
терес представляет исследование связи языков, порождаемых этими
двумя типами грамматик.

1. Основные определения

Определение 1. Пусть C — произвольное конечное множество
(множество элементарных категорий), (, ), /, \ — символы, не принад-
лежащие C. Множество категорий над C (обозначается Cat(C)) —
это наименьшее множество слов в алфавите C∪{(, ), /, \} такое, что:

1) C ⊆ Cat(C);
2) если Φ,Ψ ∈ Cat(C), то (Φ/Ψ) ∈ Cat(C) и (Ψ\Φ) ∈ Cat(C).

Элементы множества Cat(C) называются категориями.
Пусть A и B1, . . . , Bk — элементарные категории. Будем записы-

вать категорию (((A/Bk)/ . . . )/B1) в виде сокращенной записи без
внутренних скобок — (A/Bk/ . . . /B1).

Обозначим через Cat(C)∗ множество всех конечных последова-
тельностей (или строк) категорий. На множестве Cat(C)∗ определя-
ется отношение сокращения ⊢.
Определение 2. Для любых двух категорий Φ и Ψ и любых
двух строк категорий Γ1 и Γ2 имеет место Γ1(Φ/Ψ)ΨΓ2 ⊢ Γ1ΦΓ2 и
Γ1Ψ(Ψ\Φ)Γ2 ⊢ Γ1ΦΓ2. Через ⊢∗ обозначается рефлексивное транзи-
тивное замыкание отношения ⊢.
Определение 3. Классическая категориальная грамматика — это
четвёрка G = (Σ,C, S, δ), где:

• Σ — конечный алфавит,

• C — конечное множество элементарных категорий,

• S ∈ Cat(C) — главная категория,
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• δ : Σ → P(Cat(C)) — отображение алфавита в множество всех
подмножеств множества категорий такое, что для любого a ∈ Σ
множество δ(a) конечно (словарь).

Для слова w = a1 . . . an ∈ Σ∗ через δ(w) будем обозначать мно-
жество всех последовательностей категорий, которые могут быть
приписаны слову w:

δ(w) = {Φ1 . . .Φn | Φi ∈ δ(ai) для i = 1, . . . , n}.

Определение 4. Язык, порождаемый грамматикойG= (Σ,C, S, δ),
состоит из всех слов a1 . . . an ∈ Σ+, для которых существует после-
довательность категорий Φ1 . . .Φn такая, что Φi ∈ δ(ai) для всех i и
Φ1 . . .Φn ⊢∗ S. Язык, порождаемый грамматикой G, обозначается
L(G).
Определение 5. Категориальная грамматика G = ⟨Σ,C, S, δ⟩ на-
зывается (∗, ∗)-жёсткой, если для любого слова u = w1aw2, для
любых последовательностей категорий Γ1,Γ

′
1 ∈ δ(w1),Γ2,Γ

′
2 ∈ δ(w2)

и для любых двух категорий Φ,Ψ ∈ δ(a) из Γ1ΦΓ2 ⊢∗ S и Γ′
1ΨΓ′

2 ⊢∗ S
следует Φ = Ψ.

Напомним также определение нормальной формы Грейбах.
Определение 6. КС-грамматика G = ⟨N,Σ, P, S⟩ называется КС-
грамматикой в нормальной форме Грейбах, если G — грамматика
без ε-правил и все её правила имеют один из следующих видов:

1) S → ε;
2) A→ aα, где A ∈ N, a ∈ Σ, α ∈ N∗.

2. (∗, ∗)-жёсткость однозначных КС-языков

Нашим основным результатом является следующее утверждение.
Теорема 1. Пусть G — однозначная КС-грамматика, тогда суще-
ствует (∗, ∗)-жёсткая грамматика G′ такая, что L(G) = L(G′).

Можно ограничиться рассмотрением КС-грамматик без беспо-
лезных нетерминалов, поскольку при их удалении сохраняется од-
нозначность грамматики. Известно также, что по однозначной КС-
грамматике можно построить однозначную КС-грамматику в нор-
мальной форме Грейбах, используя преобразования, описанные в
статье [2].

© Федоров И.В.



210 Федоров И.В.

Пусть G′′ — однозначная КС-грамматика в нормальной форме
Грейбах. По G′′ можно построить эквивалентную ей категориаль-
ную грамматику G′ следующим образом: если для a в G′′ существу-
ет правило A → aB1 . . . Bk, то этому a сопоставляется категория
(A/Bk/ . . . /B1) [1].

Покажем сначала, что для строки категорий, содержащей только
правые деления, дерево сокращений будет единственным.
Лемма 2. Пусть Γ — строка категорий, в которой все категории
имеют вид (A/B1/ . . . /Br), где A,Bi ∈ C. Тогда дерево сокращений
для Γ будет единственным.
Доказательство. Так как мы ограничиваемся только правым
делением, то некоторая категория (A/B1/ . . . /Br) последовательно
сокращается с примитивными категориями Br, . . . , B1, например,
(A/B/C)CB ⊢ (A/B)B ⊢ A. Это единственно возможный способ со-
кращений, так как левых делений нет. Следовательно, не существу-
ет альтернативы применения правила сокращения для некоторых
(A/B) и B, стоящего правее. Таким образом, существует не более
одного способа сократить Γ при правостороннем делении.

Далее определим глубину категории и докажем лемму о един-
ственности строк категорий, сокращающихся до категории γ для
непустого слова w.
Определение 7. Пусть Γ — строка категорий такая, что Γ ⊢∗ S.
Глубина категории в строке Γ определяется следующим образом.

1) Если Γ = γΓ′, где γ = (S/ . . . ), то γ имеет глубину 0.
2) Пусть

Γ = . . . (A/B1/ . . . /Bk)(Bk/ . . . ) . . . (Bk−1/ . . . ) . . . (B1/ . . . )

является строкой категорий, где категории (Bj/ . . . ) сокраща-
ются с (A/B1/ . . . /Bk). Тогда если (A/B1/ . . . /Bk) является
категорией глубины i, то категории (Bk/ . . . ), (Bk−1/ . . . ), . . . ,
(B1/ . . . ) имеют глубину i+ 1.

Это определение корректно, так как в данном случае в Γ есть
только правые деления, а по лемме 2 строка категорий, в которой все
категории имеют вид (A/B1/ . . . /Br), сокращается единственным
способом.
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Лемма 3. Если Γ1,Γ2 ∈ δ(w),Γ1,Γ2 ⊢∗ S, то для любого i в Γ1 и в
Γ2 совпадают позиции категорий глубины i и сами категории.
Доказательство. Докажем индукцией по глубине категории.
Базис. Пусть i = 0. Пусть Γ1 = γ1γ2 . . . γn, при этом Γ1 ⊢∗ S и
γ1 = (S/Ak/ . . . /A1). Тогда существуют строки категорий Γ′

1, . . . ,Γ
′
k

такие, что Γ′
i ⊢∗ Ai и Γ′

1 . . .Γ
′
k = γ2 . . . γn. Категория γ1 и только

она имеет глубину 0. Предположим, что первая категория строки
Γ2 отлична от γ1. Поскольку в категориях нет левых делений, то
она имеет вид (S/Bm/ . . . /B1) для некоторых Bj . Тогда для сло-
ва w существуют деревья вывода в КС-грамматике G′′, в которых
сыновья корня помечены символами a1, A1, . . . , Ak и a1, B1, . . . , Bm

соответственно. Но такие деревья различны, что противоречит од-
нозначности грамматики G′′. Таким образом, категории глубины 0
должны совпадать.
Индукционный шаг. Допустим, что для i утверждение доказано.
Тогда возьмём строку категорий

γuγu+1 . . . γv ⊢∗ (A/Br/ . . . /B1)B1 . . . Br ⊢∗ A,

где γu = (A/Br/ . . . /B1) имеет глубину i. По предположению ин-
дукции γu имеет одну и ту же позицию в обеих строках категорий
Γ1 и Γ2 и может быть определена только единственным образом.
Существует r категорий γ1, γ2, . . . , γr глубины i+ 1 таких, что

γ1Γ1 = γu+1Γ
1 ⊢∗ B1,

γ2Γ2 ⊢∗ B2,

. . . ,

γrΓr ⊢∗ Br.

Здесь Γs — это некоторая строка категорий с глубиной большей i+1.
В грамматике G′ данной строке категорий будет соответство-

вать вывод, начинающийся применением правила A→ aB1B2 . . . Br.
B1, B2, . . . , Br имеют свои поддеревья вывода. Пусть позиция сим-
вола a в слове w равна k. Тогда поддеревья с корнями B1, . . . , Br

порождают последовательные участки слова, следующие за позици-
ей k. Пусть w[i, j] — участок слова w, начинающийся в позиции i и
заканчивающийся в позиции j. Обозначим номера первых символов
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этих участков в первом дереве вывода через

p1, p2, . . . , pr,

а конец последнего участка — через pr+1. Тогда p1 = k + 1, и подде-
рево с корнем Bj порождает участок w[pj , pj+1 − 1].

Во втором дереве вывода получаем аналогичные позиции

p′1, p
′
2, . . . , p

′
r, p

′
r+1.

Так как по предположению индукции категория γu = (A/Br/ . . . /B1)
имеет одну и ту же позицию в обеих строках, а A порождает тот же
участок слова, что и в первом дереве, имеем

p1 = p′1, pr+1 = p′r+1.

Предположим, что в строке Γ2 категория γj ′ глубины i+1 отлича-
ется от γj из строки γuγu+1 . . . γv, но тогда деревья вывода с корнем
Bj в G′′ будут различными, что невозможно в силу однозначности
G′′.

Рассмотрим теперь случай, когда сами категории совпадают, но
хотя бы одна из них стоит в другой позиции. Пусть существует j,
для которого

pj ̸= p′j .

Возьмём наименьшее такое j. Тогда j > 1 и

pj−1 = p′j−1.

Отсюда
pj − pj−1 ̸= p′j − p′j−1,

то есть (j − 1)-е поддерево, имеющее корень Bj−1, в двух деревьях
вывода порождает участки слова различной длины. Получается, что
граница между поддеревьями Bj−1 и Bj проходит в разных позициях.
Из этого следует, что два дерева вывода слова w в грамматике G′′

различны, что, опять же, невозможно из-за однозначностиG′′. Таким
образом, категории глубины i+ 1 должны совпадать.
Лемма 4. Каково бы ни было непустое слово w и категория γ, не
существует двух различных строк категорий для w, сокращающихся
до γ, то есть если Γ1,Γ2 ∈ δ(w),Γ1 ⊢∗ γ,Γ2 ⊢∗ γ, то Γ1 = Γ2.
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Доказательство. Является непосредственным следствием дока-
занной ранее леммы 3.
Теорема 5. Пусть G′′ — однозначная КС-грамматика в нормальной
форме Грейбах. Тогда существует (∗, ∗)-жёсткая грамматика G′

такая, что L(G′′) = L(G′).
Доказательство. Построенная выше грамматика G′ является
искомой. Так как, согласно лемме 4, двух различных строк категорий
для w, сокращающихся до γ не существует, то G′ является (∗, ∗)-
жёсткой грамматикой.

Теперь мы можем доказать наш основной результат.
Доказательство теоремы 1. Для начала преобразуем G в
КС-грамматику в нормальной форме Хомского G∗. Как известно,
такое преобразование сохраняет однозначность. Затем преобразуем
G∗ в КС-грамматику в нормальной форме Грейбах G′′, используя
преобразования, представленные в [2]. Данные преобразования, как
описано в статье, сохраняют однозначность, а поэтому грамматика
G′′ будет однозначной. Согласно теореме 5, для однозначной КС-
грамматики в нормальной форме Грейбах существует (∗, ∗)-жёсткая
грамматикаG′ такая, что L(G′′) = L(G′), а значит, L(G′) = L(G).

Заключение

В данной работе была исследована связь между однозначными
контекстно-свободными грамматиками и (∗, ∗)-жёсткими категори-
альными грамматиками. Основным результатом является доказа-
тельство того, что для однозначной КС-грамматики G существует
(∗, ∗)-жёсткая грамматика G′ такая, что L(G) = L(G′).

Полученный результат уточняет выразительные возможности
рассматриваемого класса категориальных грамматик и может быть
использован при дальнейшем исследовании ограничений жёсткости
и свойств однозначности в формальных грамматиках.
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УДК 004.932

Метод распознавания числовых показаний
из сканированных анкетных документов

Харинова С. А.

Тверской государственный университет
Рекомендовано к публикации доцентом кафедры
информационных технологий А. Б.Семёновым

Аннотация. В статье рассматривается метод распознавания ру-
кописных цифр из сканированных анкетных документов. В основе
метода лежит использование свёрточных нейронных сетей (CNN)
для классификации изображений и алгоритм Рамера –Дугласа –
Пекера для векторной аппроксимации треков рисования. Описан
подход к синтетической генерации сбалансированного датасета,
включающий аугментацию данных и деформацию векторных кон-
туров для повышения устойчивости модели к реальным артефак-
там сканирования. Представлена архитектура CNN и результаты
экспериментов, демонстрирующие точность распознавания 98,1 %
на тестовой выборке.
Ключевые слова: распознавание цифр, свёрточные нейронные
сети, анкетные документы, аугментация данных, балансировка
датасета.

Введение

Распознавание информации из сканированных документов иг-
рает важную роль в процессах перевода документов в цифровой
вид. Ежедневно обрабатываются миллионы документов, В которых
содержится важная числовая информация: даты рождения, суммы,
коды, номера документов. Современные системы оптического рас-
познавания символов (OCR), такие как FineReader или Tesseract,
демонстрируют хорошие результаты при обработке печатных тек-
стов, однако при работе с анкетными документами они сталкиваются
с рядом трудностей. К примеру, сложность структуры анкет, нали-
чия разнообразного почерка,низкое качество сканов или наличие
помарок или искажений.
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Таким образом, разработка специализированного метода распо-
знавания числовой информации является актуальной задачей.

1. Описание

Разрабатываемый метод ориентирован на работу с анкетными
бланками, имеющими чётко выраженную структуру. При сканирова-
нии с разрешением 300 dpi клетка размером 10×10 мм преобразуется
в изображение размером примерно 118× 118 пикселей. Это значение
выбрано как стандартное для OCR и является достаточным для
распознавания отдельных цифр.

На вход модели подаётся изображение, содержащее одну рукопис-
ную цифру, выделенную из соответствующего поля анкеты. Задача
метода — определить, какая цифра (от 0 до 9) на нём изображена.

2. Синтетическая генерация и аугментация
данных

В работе применяется метод синтетической генерации, позволя-
ющий контролировать разнообразие и сложность примеров. Особен-
ность подхода — сохранение не растрового изображения, а последова-
тельности координат точек трека рисования. Это даёт возможность
гибко аугментировать данные на векторном уровне.

Для аппроксимации исходного трека используется алгоритм Раме-
ра – Дугласа – Пекера, позволяющий уменьшить число точек кривой
при сохранении её формы.

На рис. 1 представлен графический интерфейс для рисования
цифр. Пользователь создаёт цифру в специальном окне с помощью
мыши, а программа фиксирует каждую точку с координатами в
порядке движения, формируя исходный векторный трек. В разра-
ботанной программе также предусмотрена возможность загрузки
внешних растровых изображений для последующего преобразования
их в векторный трек.

Аугментация выполняется на уровне векторного трека с исполь-
зованием деформации ограничивающего прямоугольника (bounding
box). Задавая различные положения углов, можно получать реали-
стичные варианты цифр: наклон, растяжение, сжатие, перспектив-
ные искажения, смещение внутри поля анкеты.
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Рис. 1. Пример создания цифры 8.

На рис. 2 показан пример деформации одной и той же цифры
при изменении углов ограничивающего прямоугольника. Такое пре-
образование позволяет имитировать наклон, растяжение, сжатие и
перспективные искажения, характерные для рукописного ввода в
анкетах.

Рис. 2. Этапы деформации цифры.

На рис. 3 приведены примеры сгенерированных данных. Из од-
ного исходного трека с помощью описанных преобразований созда-
ются десятки новых, реалистичных вариантов написания цифры,
отличающихся наклоном, размером, положением в поле и малыми
искажениями.

В результате получен датасет для обучения модели. Все сгенери-
рованные изображения представляют собой уникальные варианты,
отличные от исходных благодаря применённым преобразованиям.
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Рис. 3. Интерфейс для аугментации треков.

3. Архитектура свёрточной нейронной сети

Для классификации цифр разработана специализированная CNN-
архитектура. Входные изображения имеют размер 118×118 пикселей
в градациях серого.

Модель состоит из трёх свёрточных блоков.

1) Первый блок: свёртка с 32 фильтрами 3× 3 → Batch Normali-
zation → ReLU → MaxPooling (2× 2). Размер карт признаков
уменьшается с 118× 118 до 59× 59.

2) Второй блок: свёртка с 64 фильтрами 3× 3 → Batch Normali-
zation → ReLU → MaxPooling (2× 2). Размер карт — 29× 29.

3) Третий блок: свёртка с 128 фильтрами 3× 3 → Batch Normali-
zation → ReLU → MaxPooling (2× 2). Размер карт — 14× 14.

Для демонстрации процесса извлечения признаков на рис. 4
показана карта активации первого свёрточного слоя (сумма всех 32
фильтров) при подаче на вход изображения цифры 7.

После свёрточной части карты признаков преобразуются в од-
номерный вектор (128 × 14 × 14 = 25088 значений) и подаются в
полносвязную часть.

• Полносвязный слой: 25088 → 512, ReLU, Dropout (0,3).
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• Полносвязный слой: 512 → 256, ReLU, Dropout (0,3).

• Полносвязный слой: 256 → 128, ReLU, Dropout (0,3).

• Выходной слой: 128 → 10, Softmax.

Рис. 4. Визуализация карты активации первого свёрточного слоя
для цифры 7.

Для предотвращения переобучения используются Dropout и
Batch Normalization, оказывающая регуляризующий эффект.

4. Экспериментальные результаты

Обучение модели проводилось на сбалансированном датасете из
12 500 изображений (1 000 на каждую цифру). Датасет разделялся на
обучающую (80 %), валидационную (10 %) и тестовую (10 %) выборки.
Функция потерь — CrossEntropyLoss, оптимизатор — Adam (learning
rate = 0,001, weight decay = 10−4), размер батча — 32.

Разработанный графический интерфейс позволяет визуализиро-
вать процесс распознавания. На рис. 5 представлен пример работы
модели: загруженное изображение рукописной цифры распознаётся
с высокой вероятностью. Также есть возможность не только загру-
жать изображение, но и рисовать его в соответствующем окне.

В ходе тестирования выявлено, что наибольшая путаница может
возникнуть между цифрами 3 и 5, 7 и 1, а также 8 и 6, что соот-
ветствует их схожести в рукописном написании. Однако благодаря
высокой точности модели ошибки на тестовых примерах единичны.
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Рис. 5. Результат распознавания цифры 7.

Результаты распознавания на тестовой выборке представлены в
табл. 1.

Таблица 1. Результаты распознавания цифр на сбалансированном
датасете.

Цифра Точность распознавания, %
0 97,8
1 98,2
2 98,9
3 97,3
4 98,1
5 97,9
6 97,8
7 99,2
8 98,2
9 97,7

Средняя 98,1

Заключение

В работе предложен метод распознавания числовых показаний
из сканированных анкетных документов, основанный на свёрточных
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нейронных сетях. Перечислим основные результаты.

1) Разработан подход к синтетической генерации сбалансирован-
ного датасета с использованием векторного представления
треков и алгоритма Рамера – Дугласа – Пекера, позволяющего
сократить объём данных на 85–90% при сохранении формы
цифр.

2) Предложена архитектура CNN, обеспечивающая точность рас-
познавания 98,1 % на тестовой выборке.

3) Реализованы механизмы аугментации на уровне векторных
контуров, имитирующие реальные искажения при сканирова-
нии.

Разработанный метод может быть использован в системах авто-
матической обработки анкет, экзаменационных бланков и других
структурированных документов с числовыми полями. Дальнейшие
исследования могут быть направлены на распознавание букв и чис-
ловых последовательностей произвольной длины.

Список литературы

[1] Гонсалес, Р. С. Цифровая обработка изображений / Р. С. Гонсалес,
Р.Э.Вудс ; пер. с англ. Л.И.Рубанова, П.А.Чочиа. — 3-е изд.,
испр. и доп. — М. : Техносфера, 2012. — 1104 с. — URL: https:
//djvu.online/file/IqY5yzPA8F2sK.

[2] Николенко, С. Глубокое обучение. Погружение в мир нейронных
сетей / С.Николенко, А.Кадурин, Е.Архангельская. — СПб. :
Питер, 2018. — 480 с. — ISBN 978-5-496-00805-3. — URL: https:
//djvu.online/file/hvNHupS7Aoyui.

[3] Хмелев, Р. В. Итеративная аппроксимация последовательностей
по максимуму периметра и с использованием неравенства тре-
угольников / Р.В.Хмелев // Компьютерная оптика. — 2005. —
№27. — С. 155–164. — URL: https://computeroptics.ru/KO/A
nnot/KO27/27027.html.

© Харинова С.А.

https://djvu.online/file/IqY5yzPA8F2sK
https://djvu.online/file/IqY5yzPA8F2sK
https://djvu.online/file/hvNHupS7Aoyui
https://djvu.online/file/hvNHupS7Aoyui
https://computeroptics.ru/KO/Annot/KO27/27027.html
https://computeroptics.ru/KO/Annot/KO27/27027.html


222 Харинова С. А.

Библиографическая ссылка

Харинова, С.А. Метод распознавания числовых показаний из ска-
нированных анкетных документов // Студенческая конференция
факультета ПМиК. Сборник трудов. — Тверь : ТвГУ, 2026. — С. 215–
222.

Сведения об авторах

Харинова Софья Александровна
Студент магистратуры
Направление «Фундаментальная информатика и информационные
технологии»

Студенческая конференция факультета ПМиК



Студенческая конференция. Сборник трудов 223

УДК 330.4, 004.42

Прогнозирование влияния
рекомендательных систем

на экономические показатели
интернет-коммерции

Шварц Н. А.

Тверской государственный университет
Рекомендовано к публикации доцентом кафедры

математической статистики и системного анализа Н. А.Мансуровой

Аннотация. В работе предложена экономико-математическая
модель, связывающая метрики качества рекомендательных алго-
ритмов с бизнес-показателями интернет-коммерции. Разработан
программный сервис, позволяющий пройти полный цикл тестиро-
вания рекомендательного алгоритма — от расчёта метрик качества
до прогнозирования экономического эффекта от внедрения. Прове-
дена валидация модели, приведён пример использования сервиса.
Ключевые слова: рекомендательные системы, метрики каче-
ства рекомендаций, экономико-математическое моделирование,
прогнозирование бизнес-показателей, интернет-коммерция.

Введение

Рекомендательные системы (РС) обеспечивают пользователям
персонализированные предложения товаров и контента и сегодня
рассматриваются компаниями сферы интернет-коммерции как один
из ключевых инструментов роста выручки, повышения конверсии
и удержания клиентов. Вместе с тем разработка и эксплуатация
РС требуют существенных затрат, а многообразие доступных архи-
тектур и алгоритмов создаёт дополнительную сложность выбора.
В этих условиях возникает прикладная потребность в инструмен-
тах, позволяющих заранее прогнозировать влияние планируемого
внедрения РС на целевые бизнес-показатели.

Среди существующих подходов к оценке рекомендательных си-
стем A/B-тестирование и пользовательские исследования обеспечи-
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вают высокую достоверность, но требуют значительных временных
и финансовых ресурсов, а также развёрнутой пользовательской базы.
Имитационное моделирование предполагает построение сложных
поведенческих моделей и высокую квалификацию исполнителей.
На этом фоне офлайн-оценка на основе статических прогнозов по
заранее подготовленным наборам данных оказывается наиболее до-
ступным инструментом, особенно для малых и средних предприятий,
а также для разработчиков, тестирующих свои наработки в условиях
ограниченных ресурсов.

Целью работы является разработка экономико-математической
модели и программного сервиса для прогнозирования влияния ре-
комендательных систем на экономические показатели интернет-
коммерции на основе метрик качества алгоритмов рекомендаций.
Научная новизна работы заключается в построении модели, связыва-
ющей метрики качества рекомендательных алгоритмов с ключевыми
бизнес-показателями, а также в реализации программного серви-
са, обеспечивающего полный цикл тестирования рекомендательного
алгоритма — от расчёта метрик качества до прогнозирования бизнес-
показателей.

1. Метрики качества и бизнес-показатели
рекомендательных систем

В современной классификации выделяют три основные категории
метрик качества рекомендательных систем [2]:

1) метрики точности прогнозирования (predictive metrics);

2) метрики качества ранжирования (ranking metrics);

3) поведенческие метрики (behavioral metrics).

Метрики точности прогнозирования. Суть этой группы метрик
состоит в измерении средней ошибки (MAE или RMSE) между
реальными оценками пользователя и оценками, которые рекомен-
дательная система выставила как потенциальную релевантность
товара для него. Однако на практике данная группа метрик плохо
применима к системам, не формирующим явный прогноз оценок, и
к тому же слабо отражает реальный рост качества рекомендаций.
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Поэтому в настоящее время метрики точности прогнозирования
редко используются при оценке качества работы РС.

Метрики качества ранжирования. Рекомендательная система в
результате своей работы формирует для пользователя список това-
ров, которые должны представлять для него наибольший интерес.
Однако пользовательский интерфейс платформы, реализующей ре-
комендации, не позволяет отобразить сотни позиций, сохраняя при
этом удобство восприятия. Поэтому длина рекомендуемого списка
оказывается ограниченной. Чем строже это ограничение, тем важнее
место наиболее релевантного товара в выдаче. Метрики качества
ранжирования оценивают, насколько верно элементы упорядоче-
ны по их истинной релевантности. Ниже представлены основные
метрики качества ранжирования, применяемые для оценки РС:

1) средний обратный ранг (MRR);

2) коэффициент попаданий (HR);

3) точность (PREC);

4) полнота (REC);

5) F1-мера (F1);

6) дисконтированный кумулятивный выигрыш (DCG).

Поведенческие метрики. Данная категория метрик частично заме-
нила собой классический подход к оценке рекомендательных систем,
используемый в метриках точности прогнозирования. В отличие
от узкой направленности на точность предсказания релевантности,
поведенческие метрики позволяют сформировать представление о
характеристиках рекомендательной системы в целом. Ниже представ-
лены основные поведенческие метрики, используемые для оценки
рекомендательных систем:

1) новизна (NOV);

2) разнообразие (DIV);

3) сюрпризность (SER);

4) покрытие каталога (COV);

5) равномерность распределения рекомендаций (DC).
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Комбинирование метрик качества ранжирования и поведенческих
метрик обеспечивает комплексный подход к оценке эффективности
рекомендательных систем. Сопоставление результатов, полученных
в рамках этих подходов, позволяет перейти к анализу того, каким
образом выявленные характеристики работы системы отражаются
на результатах бизнеса. Ниже приведены пять ключевых бизнес-
показателей интернет-коммерции, на которые рекомендательные
системы оказывают наиболее существенное влияние [3]:

1) коэффициент «кликабельности» (CTR);
2) принятие рекомендаций и конверсия (AC);
3) объём продаж и доход (SR);
4) структура продаж (SD);
5) поведение и вовлечённость пользователей (UEB).

2. Модель прогнозирования влияния
рекомендательных систем

Основу прогнозирующей модели составляет базовая статистиче-
ская модель, описывающая усреднённое влияние внедрения рекомен-
дательной системы на ключевые бизнес-показатели [1]. Ожидаемые
диапазоны изменения представлены в табл. 1.

Таблица 1. Диапазоны изменения бизнес-показателей.

Показатель Диапазон
Коэффициент «кликабельности» (CTR) [5 %; 60%]
Принятие рекомендаций и конверсия (AC) [3 %; 25 %]
Объём продаж и доход (SR) [5 %; 35%]
Структура продаж (SD) [1%; 65%]
Поведение и вовлечённость пользователей (UEB) [10 %; 50 %]

Для дальнейшего построения связи бизнес-показателей с метри-
ками качества работы рекомендательной системы введём вспомо-
гательные обозначения. Пусть Y — множество бизнес-показателей;
Q — множество метрик качества ранжирования; S — множество по-
веденческих метрик. Все рассматриваемые метрики нормализованы
и принимают значения в диапазоне [0; 1].
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Далее введём модель, позволяющую сделать прогноз изменения
каждого бизнес-показателя чувствительным к качеству рекоменда-
ций, сохраняя при этом согласованность с ранее сформированными
статистическими диапазонами. Сначала проведем агрегацию метрик
качества работы рекомендательной системы:

z(q)
y =

∑
q∈Q

wy
q · vq, z(s)y =

∑
s∈S

wy
s · vs.

Здесь z(q)
y — индекс качества ранжирования, z(s)y — поведенческий

индекс качества; vq, vs ∈ [0; 1] — нормализованные значения метрик;
wy

q , w
y
s ⩾ 0 — веса, отражающие значимость соответствующих метрик

относительно конкретного бизнес-показателя y. При этом сумма
весов равняется единице:∑

q∈Q

wy
q = 1,

∑
s∈S

wy
s = 1.

Такое определение весов гарантирует z(q)
y , z

(s)
y ∈ [0; 1].

Объединим полученные компоненты в единый индекс качества
рекомендаций:

zy = αy · z(q)
y + (1− αy) · z(s)y ,

где αy ∈ [0; 1] — параметр, задающий относительный вклад качества
ранжирования по сравнению с поведенческими характеристиками
для бизнес-показателя y. По построению zy ∈ [0; 1].

Далее переведём zy в долю реализованного эффекта с помощью
нормированной функции экспоненциального насыщения:

gy(zy) =
1− exp(−λy · z

κy
y )

1− exp(−λy)
,

где λy > 0 — параметр скорости насыщения, определяющий, на-
сколько быстро кривая эффекта выходит на плато при росте zy,
а κy > 0 — параметр формы старта кривой, задающий пороговое
значение качества рекомендаций, при котором эффект переходит
в фазу быстрого роста. Нормирование в знаменателе обеспечивает
gy(0) = 0 и gy(1) = 1, следовательно gy(zy) ∈ [0; 1] при zy ∈ [0; 1].
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Итоговая модель прогнозирования изменения бизнес-показателя
y выглядит следующим образом:

∆̂y = By + (Ty −By) · gy(zy),

где By и Ty — нижняя и верхняя границы ожидаемого эффекта,
взятые из табл. 1. Ограничение ∆̂y ∈ [By;Ty] выполняется конструк-
тивно.

Для валидации модели было проведено сопоставление её прогно-
зов с фактическими изменениями бизнес-показателей, зафиксиро-
ванными по результатам A/B-тестов. В рамках эксперимента модели
передавались значения метрик качества рекомендательного алгорит-
ма до и после его модификации, после чего осуществлялась оценка
ожидаемого изменения целевого показателя. Сравнение прогнозных
значений с фактически наблюдаемыми изменениями представлено
на рис. 1.

Рис. 1. Сравнение реальных изменений и прогнозов моделей.

Числовые результаты сравнения прогнозов с реальными измене-
ниями бизнес-показателей приведены в табл. 2. Базовая статистиче-
ская модель демонстрирует наименьшую точность, систематически
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Таблица 2. Результаты валидации модели.

Метрика Статистика Модель Калиброванная
модель

MAE 6,8 4,5 0,5
MAPE 84,1 39,9 9,7
RMSE 7,48 4,64 0,91
Корреляция 0,44 0,74 0,97
R2 0,19 0,54 0,94

завышая ожидаемый эффект от замены алгоритма. Предложенная
модель с аналитически заданными параметрами показывает заметно
более высокую точность, корректно воспроизводя направление и от-
носительный масштаб изменений, однако склонна к занижению про-
гноза в абсолютных значениях. Калиброванная модель, параметры
которой были дообучены на валидационной выборке, обеспечивает
наилучшее согласие с реальными данными.

Полученные результаты подтверждают, что предложенная мо-
дель адекватно описывает зависимость бизнес-показателей от каче-
ства рекомендательного алгоритма и превосходит базовый статисти-
ческий подход даже без калибровки. При этом высокая точность
калиброванной версии указывает на то, что при накоплении пред-
ставительной обучающей выборки прогностические возможности
сервиса могут быть дополнительно повышены.

3. Сервис прогнозирования влияния
рекомендательных систем

Для получения значений метрик качества работы алгоритмов
рекомендаций был выбран набор данных Instacart Market Basket
Analysis. Сервис Instacart является агрегатором супермаркетов, вслед-
ствие чего его данные хорошо отражают специфику рекомендатель-
ных систем в сфере интернет-коммерции. В состав данных входят:
календарная информация о заказе (день недели, час оформления,
число дней с момента предыдущего заказа); поведенческая инфор-
мация (порядок добавления товаров в корзину, признак перезаказа);
товарная информация (принадлежность продуктов к категориям и
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подкатегориям). Всего датасет содержит сведения о 206 209 уникаль-
ных пользователях, 49 689 товарных позициях и 3 421 084 заказах,
включающих 33 819 108 добавлений товаров.

ПОЛЬЗОВАТЕЛЬСКИЙ ИНТЕРФЕЙС

API Gateway

MODEL 
SERVICE

REST API

USER 
SERVICE

REST API

USER 
DB

MODEL 
DB

+ +

Java

Spring FR:
– Boot
– Core
– Data
– Web
– Security

PostgreSQL

Технологии

Рис. 2. Архитектура сервиса и используемые технологии.

Архитектура сервиса, представленная на рис. 2, построена по
микросервисному принципу и включает пользовательский интер-
фейс, шлюз API и два специализированных backend-компонента,
каждый из которых имеет собственное хранилище данных. Поль-
зовательский интерфейс реализован с применением HTML, CSS и
JavaScript, backend-компоненты — на языке Java с использованием
фреймворка Spring. В качестве системы управления базами дан-
ных выбрана PostgreSQL. Сервис предоставляет два интерфейса
взаимодействия — программный и пользовательский.

Программный интерфейс реализован в виде REST API и обеспе-
чивает доступ ко всей функциональности сервиса. Через него выпол-
няются операции, связанные с жизненным циклом учетной записи
пользователя и управлением накопленными данными: регистрация и
удаление профиля, доступ к результатам ранее выполненных запус-
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ков, а также их перенос посредством импорта и экспорта в формате
CSV. Помимо этого, программный интерфейс предоставляет доступ
к основной прикладной логике сервиса: запуску тестовых сценариев
для оценки рекомендательных алгоритмов, вычислению отдельных
метрик качества, расчету прогнозных значений бизнес-показателей
на основе модели, а также настройке параметров модели.

Пользовательский интерфейс, представленный на рис. 3, орга-
низован в виде информационной панели и позволяет одновременно
сопоставлять несколько конфигураций рекомендательных алгорит-
мов. В нижней части экрана размещается раскрывающийся спи-
сок добавленных конфигураций с детализацией значений метрик
качества работы алгоритма, в центральной части — два графи-
ка, отображающие прогнозируемое изменение бизнес-показателей
в процентах и значения метрик качества. Помимо визуализации,
интерфейс предоставляет средства управления конфигурациями: их
добавление, загрузку и сохранение через импорт и экспорт файлов,
а также очистку текущей сессии.

На рис. 3 также представлено сравнение трёх алгоритмов, тра-
диционно применяемых в сценариях «с этим товаром покупают» и
«похожие товары»: коллаборативной фильтрации на основе сходства
товаров (Item-based CF), поиска ассоциативных правил (Apriori)
и контентной фильтрации (TF-IDF). Результаты показывают, что
Apriori демонстрирует наилучший результат по коэффициенту клика-
бельности (CTR: +32,25%) и принятию рекомендаций (AC: +5,34%),
Item-based CF лидирует по объёму продаж и дохода (SR: +12,44%)
и вовлечённости пользователей (UEB: +35,64%), тогда как TF-IDF
существенно превосходит остальные алгоритмы по влиянию на струк-
туру продаж (SD: +16,85%). Таким образом, предложенная модель
позволяет не только определить алгоритм, демонстрирующий наи-
лучшие результаты, но и установить, в каком именно аспекте бизнеса
проявляются его преимущества.

Заключение

В ходе исследования разработана экономико-математическая
модель, связывающая метрики качества рекомендательных алго-
ритмов с ключевыми бизнес-показателями интернет-коммерции, и
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Рис. 3. Пользовательский интерфейс сервиса: сравнение различных
конфигураций рекомендательных алгоритмов.
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реализован программный сервис, обеспечивающий полный цикл те-
стирования РС — от расчёта метрик качества до прогнозирования
экономического эффекта внедрения. Валидация подтвердила, что
модель адекватно описывает зависимость бизнес-показателей от ка-
чества алгоритма и превосходит базовый статистический подход.
Разработанная модель позволяет не только выявить лучший алго-
ритм, но и определить, в каких аспектах бизнеса проявляются его
преимущества, что показано на примере использования сервиса.

Перспективы развития работы связаны с двумя основными на-
правлениями. Первое — совершенствование самой модели за счёт на-
копления данных реальных A/B-тестов, расширения набора учиты-
ваемых метрик и уточнения их взаимосвязей с бизнес-показателями.
Второе — расширение функционала сервиса для тестирования реко-
мендательных систем на устойчивость к их ключевым проблемам:
холодному старту и разреженности данных, ограничениям произво-
дительности, накрутке и внешним манипуляциям.

Список литературы

[1] Biasio, A.D. Economic Recommender Systems — a Systematic
Review / A.D.Biasio, N.Navarin, D. Jannach // Electronic
Commerce Research and Applications. — 2024. — Vol. 63. —
P. 101352. — DOI: https://doi.org/10.1016/j.elerap.2023.
101352.

[2] Jadon, A. A Comprehensive Survey of Evaluation Techniques for
Recommendation Systems / A. Jadon, A. Patil // Communications
in Computer and Information Science. — 2024. — Vol. 2185. — P. 281–
304. — DOI: https://doi.org/10.1007/978-3-031-71484-9_25.

[3] Jannach, D. Measuring the Business Value of Recommender
Systems / D. Jannach, M. Jugovac // ACM Transactions on
Management Information Systems (TMIS). — 2019. — Vol. 10, № 4. —
Art. 16. — DOI: https://doi.org/10.1145/3370082.

Библиографическая ссылка

Шварц, Н.А. Прогнозирование влияния рекомендательных систем
на экономические показатели интернет-коммерции // Студенческая

© Шварц Н.А.

https://doi.org/10.1016/j.elerap.2023.101352
https://doi.org/10.1016/j.elerap.2023.101352
https://doi.org/10.1007/978-3-031-71484-9_25
https://doi.org/10.1145/3370082


234 Шварц Н.А.

конференция факультета ПМиК. Сборник трудов. — Тверь : ТвГУ,
2026. — С. 223–234.

Сведения об авторах

Шварц Никита Александрович
Студент магистратуры
Направление «Прикладная информатика»

Студенческая конференция факультета ПМиК



Студенческая конференция. Сборник трудов 235

УДК 519.767.6, 004.912

Создание гибридного метода
классификации текстов на основе меры

TF-IDF и рекуррентных нейронных сетей
Эквист В. Р.

Тверской государственный университет
Рекомендовано к публикации доцентом кафедры информатики

Б.Н. Карловым

Аннотация. Работа посвящена категориальной классификации
русскоязычных текстов, в частности новостных статей. Предложен
гибридный метод, сочетающий в себе отбор информативных слов с
помощью TF-IDF с нейросетевой моделью BiLSTM. Для выявления
влияния на качество результатов проведены эксперименты с раз-
личными значениями параметра n — количество информативных
слов, которые подаются на вход нейронной сети. Разработанное
решение может быть использовано для автоматической категори-
зации новых новостных статей.
Ключевые слова: классификация новостных статей, TF-IDF,
рекуррентные нейронные сети, BiLSTM.

Введение

По мере того, как сеть Интернет распространялась и становилась
более доступной, стремительно рос и объём информации, ежеднев-
но публикуемой в этой среде, что привело к росту потребности в
автоматизированной обработке этих данных. Одним из наиболее
востребованных направлений в данной области является классифи-
кация новостных статей по категориям, лежащая в основе работы
рекомендательных систем, агрегаторов новостных статей, сервисов
мониторинга и аналитики информационного поля. Ручная размет-
ка и распределение статей по категориям трудозатратны и плохо
масштабируются, что приводит к росту интереса к методам автома-
тической классификации текстов новостных статей.
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В данной статье предлагается гибридный метод классификации
новостных статей, основанный на использовании статистической
меры TF-IDF (Term Frequency – Inverse Document Frequency) в
сочетании с рекуррентными нейронными сетями. Такой подход поз-
воляет объединить преимущества двух методов: TF-IDF выделяет
ключевые слова, а рекуррентные нейронные сети учитывают по-
следовательную природу текста и контекстные зависимости между
словами.

1. Лингвистическая и техническая
нормализация текста

На первом этапе исходный текст новостной статьи приводится
к единому виду, чтобы уменьшить влияние шума и разнообразия
словоформ, характерного для русского языка. На данном этапе
выполняются следующие операции.

• Приведение к нижнему регистру. Позволяет снизить размер
словаря и повысить устойчивость модели.

• Удаление HTML-тегов. Такие элементы могут встречаться
в «сырых» данных и засоряют токенизацию, не неся в себе
никакой информации.

• Обработка чисел. Числа заменятся на специальный токен
<NUM>, что позволяет сохранить сам факт наличия числа, не
заставляя модель запоминать конкретные значения, которые
редко бывают устойчивыми признаками категории.

• Токенизация. Из текста извлекаются слова и токен <NUM>,
при этом игнорируются знаки препинания и символы, не попа-
дающие под заданный шаблон.

• Удаление стоп слов. Убираются служебные слова, которые не
помогают различать категории, но занимают место в словаре.

• Лемматизация. Каждое слово приводится к начальной форме
(лемме). Для этого используется pymorphy2 — библиотека для
морфологического анализа русского языка. В результате сни-
жается разреженность признаков и улучшается обобщающая
способность модели.
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Этот этап уменьшает размер словаря, снижает шум в данных и
делает признаки более устойчивыми. Без лемматизации и нормали-
зации у модели ухудшается качество категориальной классификации
из-за того, что модель распределяет статистику по множеству сло-
воформ.

2. Статистическая мера TF-IDF и отбор токенов

После предобработки каждый документ предоставляет собой по-
следовательность лемм. Далее будем применять TF-IDF для оценки
информативности слов в конкретной статье.

TF-IDF (Term Frequency – Inverse Document Frequency) — это вес
слова t в документе d, который растёт, если слово часто встречается
в документе, и уменьшается, если слово встречается во многих
документах коллекции.

В данной работе для вычисления меры используется стандартный
сценарий TfidfVectorizer из библиотеки scikit-learn [2]. В этом случае
веса считаются так:

1) tf — частота слова t в документе d. В нашем случае оно опре-
деляется так:

tf(t, d) = wt,d,

где wt,d число вхождений слова t в документ d;

2) idf со сглаживанием:

idf(t) = ln

(
1 + u

1 + df(t)

)
+ 1,

где u — число документов в корпусе, df(t) — число документов,
где встречается слово t;

3) tfidf до нормировки:

tfidf(t, d) = tf(t, d) · idf(t);

4) итоговый вектор u⃗d делится на L2-норму:

v⃗d =
u⃗d

∥u⃗d∥2
=

u⃗d√
u21 + u22 + · · ·+ u2m

.
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TF-IDF применяется не как окончательный признак для моде-
ли, а как фильтр: каждый документ получает свой TF-IDF вектор,
отбираются n слов с максимальными весами, в исходной последова-
тельности остаются только выбранные раннее слова. Такой отбор
уменьшает число токенов, что попадают в нейросеть, и концентриру-
ет модель на словах, наиболее характерных для данной статьи. Это
позволяет снизить шум и ускорить обучение, улучшить качество
классификации, отбросив лишние слова, но при малых значениях n
результат может ухудшаться из-за потери части контекста.

После этапа фильтрации каждый документ представляет со-
бой укороченный список лемм, который необходимо перевести в
числовую последовательность для подачи в нейросеть. Для этого
строится словарь токенов, где каждому слову присваивается индекс,
полученные последовательности выравниваются, формируя входную
матрицу.

3. Архитектура нейронной сети

Для классификации новостных статей используется последо-
вательная модель, основанная на двунаправленной рекуррентной
сети [1, с. 129]. Данная архитектура была выбрана с учётом того, что
необходимо учитывать контекстные зависимости текста и эффектив-
но обрабатывать последовательности переменной длинны. Модель
состоит из следующий слоёв.

• Embedding. Этот слой преобразует числовые идентификаторы
слов в плотные векторы и содержит матрицу весов, которая
обучатся таким образом, чтобы слова с похожим смыслом
располагались близко в векторном пространстве.

• Двунаправленный LSTM (BiLSTM). Слой LSTM (Long Short-
Term Memory) запоминает важную информацию в длинных
последовательностях, избегая проблем затухания градиентов.
Двунаправленность означает, что модель обрабатывает текст
дважды, в прямом и обратном направлениях, объединяя кон-
текстную информацию с двух сторон.

• Dropout. Слой регуляризации, случайно отключающий часть
нейронов для предотвращения переобучения.

Студенческая конференция факультета ПМиК



Создание гибридного метода классификации текстов на . . . 239

• Dense. Структура заканчивается двумя полносвязными слоями.
Первый слой с функцией активации ReLU служит для преобра-
зования признаков из LSTM в более абстрактное и нелинейное
представление. Последний слой имеет количество нейронов,
равное количеству категорий, и использует функцию актива-
ции Softmax для преобразования выхода сети в распределение
вероятностей по категориям.

Данная архитектура обеспечивает баланс между выразитель-
ной способностью модели, учётом контекста и устойчивостью к
переобучению, что делает её эффективным решением для задачи
многоклассовой классификации новостей.

4. Результаты экспериментов

Экспериментальная часть работы была проведена на датасете
новостных статей интернет-газеты Gazeta.ru [3]. Для оценки каче-
ства моделей использовались стандартные метрики многоклассовой
классификации. Помимо точности (accuracy), также использовались
такие метрики, как precision, recall, f1-score и их усреднённые вер-
сии: macro и weighted average. В дальнейшем в результатах будут
указываться метрики accuracy, macro F1-score (mF1) и weighted F1-
score (wF1). В табл. 1 представлены результаты обучения моделей с
различным параметром n.

Параметр n определяет количество слов, отбираемых для каждо-
го документа на основе TF-IDF. При малых значениях n в модель
попадает ограниченный набор весомых токенов, что снижает шум и
уменьшает размер входа, но может привести к потере контекста и
ухудшению определения близких категорий. При увеличении пара-
метра n сохраняется больше контекстной информации, что улучшает
качество классификации, но вместе с этим возрастает длина входной
последовательности и вычислительная сложность.

В ходе обучения моделей оценивалось влияние значения n на
итоговые метрики. Увеличение n для некоторых наборов данных
приводит к увеличению метрик, тогда как для других — к уменьше-
нию, что может быть связано с ростом шума или переобучением.

Проведём проверку работы моделей на новостных статьях, что
не присутствуют в исходном датасете. По результатам этого тести-
рования можно будет сделать вывод о практической применимости
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Таблица 1. Результаты обучения моделей.

n = 10 n = 15 n = 20
Accuracy 0,8279 0,8435 0,8452
Время 0,47 ч 0,53 ч 0,51 ч
mF1 0,7613 0,7834 0,7687
wF1 0,8244 0,8407 0,84

модели и о том, какие типы ошибок характерны, например, смеше-
ние близких по теме категорий. Далее кратко опишем текст статей
и к каким категориям они относятся, категории перенесены такими,
какими они были на сайтах интернет-газет.

1) Статья про штрафы и рост цен для автомобилистов. Катего-
рия — автомобили.

2) Статья про выход игровой консоли и её характеристики. Кате-
гория — технологии.

3) Статья про выставку о семье Бенуа. Категория — афиша Plus
(культура).

4) Статья про запуск горячей линии для предпринимателей по
вопросам налоговой реформы. Категория — финансы.

5) Статья про фотографии времён Великой Отечественной, их
описание и исторический контекст. Категория — наука и тех-
ника.

В табл. 2 приведены результаты практического тестирования
моделей.

Эксперименты показали, что параметр n существенно влияет на
качество классификации модели и требует подбора под конкретный
датасет. В нашем случае значение n = 15 обеспечивает достаточное
сохранение контекста без избыточного роста шума.

Заключение

В работе разработан метод многокатегориальной классификации
текстов на основе предобработки текста, отбора информативных слов
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Таблица 2. Результаты практического тестирования.

n
№ 1 2 3 4 5

10
Авто
0,6574

Технологии
0,9576

Культура
0,9922

Бизнес
0,8979

Культура
0,2713

Бизнес
0,2362

Бизнес
0,0322

Общество
0,0041

Финансы
0,0583

Общество
0,2433

Общество
0,0799

Политика
0,0042

Спорт
0,0014

Общество
0,0316

Политика
0,1930

15
Авто
0,8810

Технологии
0,9765

Культура
0,9519

Бизнес
0,7951

Наука
0,7974

Бизнес
0,0804

Бизнес
0,0154

Общество
0,0297

Финансы
0,1205

Армия
0,0572

Общество
0,0142

Наука
0,0042

Спорт
0,0050

Общество
0,0606

Общество
0,0462

20
Авто
0,9549

Технологии
0,9729

Культура
0,9006

Бизнес
0,7938

Общество
0,3143

Бизнес
0,0182

Бизнес
0,0159

Спорт
0,0325

Финансы
0,0937

Культура
0,1970

Общество
0,0156

Политика
0,0036

Технологии
0,0160

Общество
0,0746

Политика
0,1512

с помощью статистической меры TF-IDF и модели BiLSTM. Метод
реализован по следующей схеме: очистка текста, токенизация, удале-
ние стоп-слов, лемматизация, выделение наиболее информативных
токенов по TF-IDF, преобразование текстов в последовательности
равной длинны и обучение модели нейронной сети.

Эксперименты показали, что качество классификации существен-
но зависит от параметра n, определяющего количество подаваемых
на вход нейросети слов: при увеличении числа отобранных слов
меняется баланс между сохранением контекста и добавлением шума,
что отражается на итоговых метриках. Проверка работы на текстах,
не входящих в исходный датасет, показала работоспособность мо-
дели на новых текстах и наличие близких по темам категорий, на
которых происходят ошибки. Полученные результаты показывают,
что предложенный метод может использоваться для практической
классификации новостных статей, например, при работе агрегатора
новостей или автоматической категоризации новых статей.
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Аннотация. В статье рассматривается задача построения нейро-
сетевых моделей для прогнозирования урожайности. Описываются
принципы построения нейронных сетей и их теоретические основы.
Приводится краткий обзор языка R, его возможностей и пакетов,
используемых для решения поставленной задачи. Представленные
результаты работы программы на данных из базы исследования.
Ключевые слова: R, neuralnet, урожайность, прогнозирование,
нейроннные сети, линейная регрессия.

Введение

Сельское хозяйство играет многогранную роль в обеспечении ста-
бильности и устойчивого развития общества, а изменение природно-
климатических характеристик отражается на производстве сельско-
хозяйственной продукции. В связи с этим особая роль отводится
прогнозам урожайности различных культур, которые позволяют
принимать обоснованные управленческие решения, минимизировать
потери и повышать экономическую эффективность земледелия. Ис-
пользуемые в оперативной практике методы прогнозов с течением
времени «устаревают» и перестают удовлетворять современным тре-
бованиям к качеству, возможностям и заблаговременности прогнозов.
Для поддержания должного уровня прогнозов необходимо разраба-
тывать новые методы и технологии прогнозирования урожайности.

Изучение нейросетевых моделей сейчас активно набирает оборо-
ты во всех сферах, например, экономика, автоматизация в производ-
стве, робототехнике, медицине и т. д. Они способны обрабатывать
огромные объёмы информации, выявлять закономерности и делать
предсказания. Использование нейронных сетей открывает новые
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возможности и позволяет рассчитывать на результаты высокой точ-
ности.

Целью данного исследования является реализация программы по-
строения нейросетевых моделей для прогнозирования урожайности.
Объектом исследования выступают данные за определённый год с
полей содержащие различные факторы, влияющие на урожайность.
Предмет исследования — нейросетевые модели и их способность к
предсказыванию переменной.

1. Постановка задачи

Задача прогнозирования урожайности заключается в предска-
зании её значения с помощью независимых переменных. Иными
словами, это задача регрессионного анализа [3].

Регрессионный анализ изучает связь между зависимой пере-
менной и одной (или несколькими) независимыми переменными.
Подобная связь представляется в виде математической модели.

Зависимая (объясняемая, результирующая, эндогенная) пере-
менная (признак) y — отражает результат деятельности системы.
Воздействие других переменных и факторов напрямую влияет на её
значение, поэтому результирующая переменная является случайной
величиной.

Объясняющие (независимые, предикторные, экзогенные) пере-
менные x = (x1, x2, . . . , xk) — переменные (признаки), которые опи-
сывают условия системы и в существенной мере определяют значе-
ния объясняемой переменной. В нашей модели были использованы
случайные независимые переменные.

В рамках данного исследования мы будем придерживаться мо-
дели множественной линейной регрессии. Она имеет следующий
вид:

y = a+ b1x1 + b2x2 + · · ·+ bkxk + ε,

где

• a — константа,

• b1, b2, . . . , bk — коэффициенты (параметры) модели,

• k — количество факторов модели,
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• ε — случайная ошибка.

Необходимо найти такие параметры модели, с помощью которых
можно получить минимальный средний квадрат ошибки модели.
Чтобы достичь этой цели, применим нейронные сети.

2. Введение в нейронные сети

Термин «нейронные сети» относится к системе нейронов, как
органических, так и искусственных по своему происхождению. В
смысле искусственного интеллекта нейронные сети представляют
собой набор алгоритмов, которые предназначены для идентифика-
ции закономерностей подобно тому, как это делает человеческий
мозг [1]. Они интерпретируют сенсорные данные с помощью машин-
ного восприятия, маркировки или кластеризации исходных данных.
Распознавание осуществляется в числовом формате, который хранит-
ся в векторах. В эти вектора могут быть преобразованы реальные
данные: изображения, звук, текст или временные ряды. Нейрон-
ную сеть можно представить как систему, состоящую из множества
тесно взаимосвязанных узлов, называемых «нейронами», которые
организованы в слои и обрабатывают информацию, используя дина-
мические реакции состояния на внешние входные данные.

Для решения задач регрессионого анализа применяется тип искус-
ственной нейронной сети под названием многослойный перцептрон.

Многослойный перцептрон — популярный тип нейронной сети
прямого распространения, которая состоит из нескольких слоёв ней-
ронов: входного, скрытого (или скрытых) и выходного. Входной
слой принимает данные, которые последовательно обрабатываются
через скрытые слои. Скрытые слои выполняют нелинейные преоб-
разования входных данных, что позволяет сети решать сложные
задачи, недоступные для линейных моделей.

Процесс обучения многослойного перцептрона основан на методе
обратного распространения ошибки. Метод обратного распростране-
ния — это метод обучения нейронных сетей с учителем, где основная
идея заключается в минимизации функции ошибки путём корректи-
ровки весов сети в направлении, противоположном градиенту этой
функции. Без этого метода глубокие нейронные сети оставались
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бы теоретическим конструктом без практической ценности. Метод
обратного распространения ошибки работает циклически:

• сигнал проходит через все слои, формируется предсказание;

• рассчитывается ошибка на выходе, сравнивается с целевым
значением;

• ошибка распространяется обратно для корректировки весов
группировки;

Этот механизм позволяет сети постепенно улучшать предсказания.

3. Описание задачи

Рассматривается следующая модель:

Y = a+ b1 ·Height+ b2 ·Radiation+ b3 · Curvature+
+ b4 · Steepness+ b5 · pH + b6 · P + b7 ·K + b8 ·Humus+ ε,

где

• a — константа,

• b1, b2, . . . , b8 — коэффициенты (параметры) модели,

• Height, Curvature, Steepness — значения высоты, кривизны
и крутизны участка соответственно,

• Radiation — значение солнечной радиации,

• pH — кислотность почвы,

• P , K, Humus — содержания фосфора, калия и гумуса в почве,

• Y — урожайность,

• ε — случайная ошибка.
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Существенную роль в решении поставленной задачи играет под-
ход кластеризации. Кластеризация — это метод машинного обучения
без учителя, задача которого — разбить множество объектов на
группы (кластеры) так, чтобы объекты внутри одной группы были
максимально похожи друг на друга, а объекты из разных групп —
максимально отличались.

В работе используются кластеры, полученные в результате разби-
ения данных долговременного (1998–2024 гг.) мониторинга урожай-
ности многолетних трав (сено) в пределах полигона, расположенного
к востоку от г. Твери [2]. Все года были разделены на четыре пе-
риода, различающихся по степени нагрева и пропитывания влагой
территории.

1) Кластер 1. В него вошли года с максимальной урожайностью.

2) Кластер 2. Условия летнего прогрева территории в года, ко-
торые попали в эту группу, практически не отличаются от
первого, но соотношение тепла и влаги, а также суммы осад-
ков, заметно выше.

3) Кластер 3. Года, относящиеся к третьему кластеру, характери-
зуются прохладным летом и сопоставимо влажными весной и
осенью, что способствует значительному снижению урожайно-
сти трав и увеличению её пространственной пестроты.

4) Кластер 4. Объединил сухие и жаркие года (среднее количе-
ство жарких дней в году при этом травы в эти временные
промежутки производили значительную биомассу.

Главная идея задачи в том, чтобы вычислить параметры модели
для каждого из кластеров на основе данных за 1998–2024 годы и ис-
пользовать эти модели для прогнозирования урожайности входных
данных, для которых первым делом определяется принадлежность
к одному из обозначенных выше кластеров. Чтобы отнести данные
к тому или иному кластеру мы будем использовать многомерный
критерий Т-квадрат Хотеллинга. Многомерный критерий Т-квадрат
Хотеллинга используется для определения, значительно ли отли-
чаются друг от друга средние значения двух групп по нескольким
зависимым переменным. Он расширяет концепцию t-критерия Стью-
дента на более высокие измерения.
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Статистика теста вычисляется с использованием средних зна-
чений двух групп, объединённой матрицы ковариации и размеров
выборки. Формула для статистики T-квадрат имеет вид

T 2 =
n1n2
n1 + n2

(X1 −X2)
′S(−1)

p (X1 −X2),

где

• X1 и X2 — вектора средних значений выборок X1 и X2,

• n1 и n2 — размеры выборок,

• Sp — объединённая матрица ковариации.

Для достоверных результатов теста необходимо соблюдение несколь-
ких предположений:

• данные должны быть многомерно нормально распределены;

• выборки должны быть независимы друг от друга;

• ковариационные матрицы сравниваемых групп должны быть
равны.

После того, как была проведена оценка отличия средних каж-
дого кластера от значения средних входных данных, определяется
наименьшее значение из них. Таким образом и устанавливается
принадлежность к конкретному кластеру. Следующим шагом явля-
ется использование соответствующей модели для расчёта прогно-
за урожайности. Точность предсказания оценивается с помощью
среднеквадратичной ошибки, известной также как RMSE. Формула
вычисления среднеквадратичной ошибки выглядит так:

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2,

где yi — реальные значения, а ŷi — предсказанные.
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4. Выбор и обоснование языков
программирования и технологий

Для решения поставленной задачи работе была реализована
программа, написанная на языке R в среде разработки RStudio с
использованием пакетов neuralnet, NeuralNetTools, caTools, MASS,
Hotelling и tools.

R это язык программирования с открытым исходным кодом,
специализирующийся на статистических вычислениях, анализе дан-
ных и их визуализации. Он свободно распространяемый, широко
используется аналитиками, исследователями и аналитиками данных
благодаря огромному множеству готовых пакетов и мощным графи-
ческим возможностям. В частности, в работе были использованы
следующие технологии:

• neuralnet — пакет для создания и обучения искусственных
нейронных сетей, в частности, многослойных перцептронов.
Используется для решения задач регрессии и классификации
путём моделирования сложных, нелинейных зависимостей в
данных.

• NeuralNetTools — это пакет в языке программирования R, пред-
назначенный для визуализации и анализа нейронных сетей.
Содержит инструменты для построения графиков, количе-
ственной оценки важности переменных, проведения анализа
чувствительности и получение простого списка весовых коэф-
фициентов модели.

• caTools — пакет, предназначенный для упрощения различных
задач анализа данных. Предоставляет набор инструментов для
статистических расчетов, обработки данных и визуализации,
активно используется в сфере машинного обучения и анализе
временных рядов.

• MASS — этот пакет включает в себя множество полезных
функций и примеров данных, в том числе функции для оценки
линейных моделей с помощью обобщённого метода наимень-
ших квадратов (GLS), подгонки линейных моделей с отрица-
тельным биномиальным распределением, робастной подгонки
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линейных моделей и неметрического многомерного шкалиро-
вания Крускала.

• Hotelling — пакет, предоставляющий удобные функции для про-
ведения многомерного статистического анализа. В частности,
для выполнения двухвыборочного Т-квадрат теста Хотеллинга,
который проверяет различие между векторами средних двух
групп по нескольким зависимым переменным одновременно.

• tools — пакет, содержащий основные утилиты для разработки,
администрирования и документирования пакетов R. Включает
в себя функции для проверки целостности пакетов, создания
документации (файлов Rd) и работы с метаданными пакетов.

5. Описание алгоритма программы

Входные/исходные данные

• Таблица (-ы) формата CSV с значениями описанных ранее
параметров модели за конкретный год.

• Таблицы кластеров формата CSV с значениями тех же пара-
метров.

Выходной результат

• Таблица, в которой приводятся результаты расчёты трёх видов
модели для каждого из кластеров с отражением параметров и
ошибки.

• Значения прогноза урожайности.

• Среднеквадратичная ошибка.

• Распределение нейронов по слоям.

• Значения статистик двухвыборочного Т-квадрат теста Хотел-
линга.
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Алгоритм программы

1) Считываются таблица с данными и таблицы кластеров. Таблиц
с данными может быть несколько.

2) Для каждой таблицы кластеров используется нормализация
min-max, которая преобразует данные в общий диапазон, таким
образом устраняя эффект масштабирования всех переменных.

3) Данные каждого из кластеров разделяются на обучающую
выборку и тестовую выборку. Обучающая выборка исполь-
зуется для определения взаимосвязи между зависимыми и
независимыми переменными, в то время как тестовая выборка
анализирует производительность модели. Мы используем 70 %
набора данных в качестве обучающего набора. Распределение
данных по обучающему и тестовому наборам выполняется с
использованием случайной выборки, которая генерируется с
помощью функции языка R.

4) Выбирается не только лучший алгоритм вычисления нейрон-
ной сети, но и подбирается оптимальное количество нейронов
на одном, двух или трёх слоях, которые обеспечивают наимень-
шую RMSE.

5) Вычисляются значения статистики двухвыборочного Т-квадрат
теста Хотеллинга для определения принадлежности данных к
тому или иному кластеру.

6) Определяется наименьшее значение из тех, что были получены
на предыдущем шаге.

7) Вычисляется прогноз урожайности с использованием нейрон-
ной сети, полученной на шаге 4 и соответствующей кластеру,
средние значения которого минимально отличаются от средних
значений входных данных.

8) Результаты работы выводятся в консоль.

6. Результаты испытаний

Взглянем на таблицы для кластеров. В них отражается поведение
модели при различном числе скрытых слоёв и нейронов на них.
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Рис. 1. Таблицы для кластеров 1, 2, 3 и 4 соответственно.

В качестве примера взяты результаты работы программы на
данных с поля номер 1 за 2022 год.

Рассчитанные значения статистик двухвыборочного Т-квадрат
теста Хотеллинга следующие:

1,012982 · 10−7; 2,927100 · 10−7; 8,780685 · 10−8; 7,655867 · 10−8.

7,655867 · 10−8 является наименьшим, следовательно исходные
данные можно отнести к кластеру 4, в который попали сухие и жар-
кие года. Вторая модель в четвёртой таблице на рис. 1 соответствует
этому кластеру. Был сделан прогноз:

26,03996; 25,26021; 24,18627; 26,42412; 26,41805; 30,54236;

25,69549; 41,22857; 46,68086; 48,25304; 50,37938; 13,86855;

18,55075; 12,98441; 12,76177; 18,4424; 13,08492; 12,50383;

12,6179; 14,91427; 16,04348; 23,67351; 27,22612; 29,18092;

28,92055; 29,64653; 31,26201; 29,76253; 30,71053; 29,5229;

26,57687; 29,24043; 29,70402; 29,94514; 32,64909; 30,20666.

На рис. 2 далее можно увидеть: входной слой, два скрытых слоя
и выходной слой. B1, . . . , B3 — это узлы смещения (bias), олицетво-
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Рис. 2. График нейронной сети для данных поля номер 1 за 2022
год.

ряющие константу в уравнении регрессии. H1, . . . ,H6 — нейроны
на скрытых (hidden) слоях. На первом скрытом слое 6 — нейронов,
на втором — 2.

Значение средней квадратичной ошибки равно 6,105544, а луч-
шим алгоритмом для построения нейронной сети оказался slr (моди-
фицированная глобально конвергентная версия метода обратного
распространения ошибки).

Заключение

Рассмотренный в статье подход по прогнозированию урожайно-
сти с использованием кластеров и двухвыборочного Т-квадрат теста
Хотеллинга был реализован с помощью средств языка R. Данный
подход позволяет существенно экономить время при поступлении
на вход больших (-ой) таблиц (-ы) данных за счёт вычисления всего
лишь четырёх оптимальных моделей и дальнейшего выбора подхо-
дящей модели.
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