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Аннотация
Введение.  Экспоненциальный рост объёмов и размерности данных в цифровой экономике 
обусловил возникновение значительного разрыва между практическими требованиями инду-
стрии ИИ и содержанием традиционных образовательных программ в области оптимизации. 
Исследование направлено на преодоление этого дисбаланса через разработку инновационного 
подхода к когнитивной подготовке специалистов, основанного на конвергенции методов опти-
мизации и технологий работы с большими данными. 
Материалы и методы. В основу работы положен системный подход к проектированию учеб-
но-методического комплекса «Методы оптимизации» для направления 09.03.02 «Информаци-
онные системы и технологии» (профиль «Системы и технологии искусственного интеллекта»). 
Методологический фундамент исследования составляют модель обратного дизайна Уиггинса 
и МакТай, определяющая стратегию проектирования образовательной траектории от целевых 
профессиональных компетенций; теория когнитивной нагрузки Свеллера, оптимизирующая 
структуру учебного материала для эффективного усвоения сложных математических концеп-
ций и четырёхуровневая модель Киркпатрика, обеспечивающая комплексную оценку образо-
вательных результатов. 
Результаты исследования.  Разработан образовательный комплекс, реализующий принцип 
конвергенции через три интегративных модуля: теоретико-когнитивный, практико-ориенти-
рованный и инструментально-технологический. Содержательное ядро программы выстроено 
по принципу когнитивной преемственности — от классических детерминированных алгорит-
мов через современные стохастические и адаптивные методы (SGD, Adam, RMSProp) к метаэ-
вристическим алгоритмам (генетические алгоритмы, роевой интеллект, алгоритм имитации 
отжига). Практический компонент курса включает реализацию алгоритмов на Python с исполь-
зованием библиотек NumPy и SciPy, формируя базис для последующего освоения фреймворков 
машинного обучения. 
Обсуждение и заключение. Внедрение разработанного образовательного комплекса способ-
ствует формированию целостного когнитивного представления о методологии оптимизации и 
развивает системное профессиональное мышление, необходимое для проектирования интел-
лектуальных систем. Валидность предлагаемого подхода подтверждается комплексной проце-
дурой оценки, основанной на модели Киркпатрика и позволяющей отслеживать результаты 
на различных уровнях — от усвоения учебного материала до отсроченных профессиональных 
эффектов. Апробация программы запланирована на 2026-2027 учебный год.
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Abstract
Introduction. The exponential growth in the volume and dimensionality of data in the digital economy 
has led to a significant gap between the practical requirements of the AI industry and the content 
of traditional educational programs in optimization. This study aims to overcome this imbalance by 
developing an innovative approach to the cognitive training of specialists, based on the convergence of 
optimization methods and big data technologies.
Materials and Methods. The work is based on a systematic approach to designing the “Optimization 
Methods” teaching and learning kit for the field of study 09.03.02 “Information Systems and 
Technologies” (profile “Artificial Intelligence Systems and Technologies”). The methodological 
foundation of the research consists of the Wiggins and McTighe’s Backward Design model, which 
defines the strategy for designing an educational trajectory based on target professional competencies; 
Sweller’s Cognitive Load Theory, which optimizes the structure of educational material for the effective 
assimilation of complex mathematical concepts; and Kirkpatrick’s four-level model, which provides a 
comprehensive assessment of educational outcomes.
Results. An educational complex was developed, implementing the principle of convergence through 
three integrative modules: theoretical-cognitive, practice-oriented, and instrumental-technological. 
The core of the program is built on the principle of cognitive continuity—from classical deterministic 
algorithms through modern stochastic and adaptive methods (SGD, Adam, RMSProp) to metaheuristic 
algorithms (genetic algorithms, swarm intelligence, simulated annealing). The practical component of 
the course includes the implementation of algorithms in Python using the NumPy and SciPy libraries, 
forming a basis for the subsequent mastery of machine learning frameworks.
Discussion and Conclusion. The implementation of the developed educational complex contributes 
to the formation of a holistic cognitive understanding of optimization methodology and develops the 
systemic professional thinking necessary for designing intelligent systems. The validity of the proposed 
approach is confirmed by a comprehensive assessment procedure based on the Kirkpatrick model, 
which allows tracking results at various levels—from the assimilation of educational material to long-
term professional effects. The program is scheduled for pilot testing in the 2026-2027 academic year.

Keywords: Big Data Optimization, Optimization Methods in AI, Stochastic Optimization, Metaheuristic 
Algorithms, Artificial Intelligence Education, Cognitive Training, Instructional Design

Conflict of interests: The author declares no conflict of interest.

For citation: Goremykina G.I. Convergence of Optimization Methods and Big Data in Cognitive 
Training for AI Specialists. Modern Information Technologies and IT-Education. 2026;22(1):203-211. 
https://doi.org/10.25559/SITITO.022.202601.203-211



205IT-EDUCATION: METHODOLOGY, METHODOLOGICAL SUPPORTG. I. Goremykina

Vol. 22, No. 1. 2026          ISSN 2411-1473          sitito.cs.msu.ru
Modern
Information
Technologies
and IT-Education

Введение  
Современный этап развития цифровой экономики характе-
ризуется экспоненциальным ростом объёмов и размерности 
данных, что предъявляет принципиально новые требования 
к когнитивной подготовке специалистов в области искусствен-
ного интеллекта (ИИ). В условиях четвёртой промышленной 
революции, когда ежедневно в мире создаётся 328,77 млн те-
рабайт данных, традиционные подходы к преподаванию ме-
тодов оптимизации, зачастую оторванные от проблематики 
больших данных, требуют фундаментального пересмотра и 
адаптации к вызовам цифровой трансформации, начиная с са-
мых ранних этапов обучения1 [1-4]. На смену традиционным 
методам приходят методы, основанные на искусственном ин-
теллекте и технологиях больших данных. Это подтверждается 
исследованиями, демонстрирующими переход к персонали-
зированному, ориентированному на обучающегося подходу с 
использованием ИИ-тренажёров [5-8].
Настоящее исследование и разработка учебно-методического 
комплекса дисциплины «Методы оптимизации» для направле-
ния 09.03.02 «Информационные системы и технологии» (про-
филь «Системы и технологии искусственного интеллекта») 
выполнены в контексте реализации в РЭУ им. Г.В. Плеханова 
федерального проекта «Искусственный интеллект»2 в рам-
ках национального проекта «Экономика данных и цифровая 
трансформация государства». Университет стал победителем 
конкурсного отбора и получил грант на обеспечение обучения 
студентов по образовательным программам для топ-специа-
листов в сфере ИИ, что обуславливает высокие требования к 
содержанию и методологии подготовки 
Актуальность исследования обусловлена необходимостью 
преодоления разрыва между теоретической подготовкой сту-
дентов и практическими требованиями индустрии. Ключевой 
проблемой является  когнитивная перегрузка  обучающихся 
при освоении сложного математического аппарата оптимиза-
ции в отрыве от контекста его применения. Данная проблема 
находит объяснение в рамках  теории когнитивной нагрузки 
Дж. Свеллера [9], согласно которой эффективность обучения 
снижается при перегрузке рабочей памяти нерелевантной для 
задачи информацией (экстранесная нагрузка) или из-за высо-
кой внутренней сложности материала (интринсивная нагруз-
ка). Таким образом, конвергенция методов оптимизации и тех-
нологий работы с большими данными становится не только 
предметным, но и дидактическим императивом. 
Степень разработанности проблемы характеризуется значи-
тельным количеством публикаций, посвящённых отдельным 
аспектам преподавания методов оптимизации3 [10, 11]. Клас-
сические курсы оптимизации, как правило, сосредоточены на 
детерминированных алгоритмах, в то время как индустрия 
перешла на использование стохастических и интеллектуаль-
ных методов оптимизации, специально разработанных для 

1 Любецкий В. А. Элементарная математика с точки зрения высшей. Основные понятия: учебник для вузов. 3-е изд. М.: Изд-во Юрайт, 2025. 538 с. URL: 
https://urait.ru/bcode/565246 (дата обращения: 16.12.2025).
2 Аналитический центр при Правительстве Российской Федерации : офиц. сайт [Электронный ресурс]. URL: https://ac.gov.ru (дата обращения: 16.12.2025).
3 Методы оптимизации: учебник и практикум для вузов / Ф. П. Васильев, М. М. Потапов, Б. А. Будак, Л. А. Артемьева; под ред. Ф. П. Васильева. М.: Изд-во 
Юрайт, 2025. 375 с. URL: https://urait.ru/bcode/560070 (дата обращения: 16.12.2025); Гончаров В. А. Методы оптимизации: учебник для вузов. М.: Изд-во 
Юрайт, 2025. 191 с. URL: https://urait.ru/bcode/559424 (дата обращения: 16.12.2025); Кочегурова Е. А. Теория и методы оптимизации. М.: Изд-во Юрайт, 
2025. 133 с. URL: https://urait.ru/bcode/561181 (дата обращения: 16.12.2025).
4 Современные методы оптимизации с примерами на Python / А. А. Хватов, Н. О. Никитин, А. В. Калюжная. СПб.: Университет ИТМО, 2023. 50 с. EDN: DEJZXL

работы с большими данными [12, 13]. Это создает когнитив-
ный разрыв у студентов, которые не видят связи между изу-
чаемой теорией и реальными задачами. В современных учеб-
ных пособиях4, отмечается растущая роль интеллектуальных 
и эволюционных алгоритмов оптимизации, подкрепленная 
практическими примерами на Python, что указывает на сдвиг 
в понимании потребностей образования. Как отмечают X.Ту и 
Л. Лю [14], проектное обучение является эффективным мето-
дом для интеграции больших данных в учебные курсы по ма-
шинному обучению. Однако существующие подходы зачастую 
не затрагивают глубокого переосмысления содержания фун-
даментальных дисциплин, таких как методы оптимизации. 
Сохраняется дефицит комплексных исследований, в которых 
проблема конвергенции методов оптимизации и больших 
данных рассматривалась бы в контексте единой образова-
тельной траектории, целенаправленно ориентированной на 
когнитивную подготовку.  Методологическая ограниченность 
существующих работ, связанная с отсутствием опоры на со-
временные теории педагогического дизайна (такие как мо-
дель обратного дизайна [15], и теория преобразующего обуче-
ния [16]), не позволяет выстроить целенаправленный процесс 
формирования профессионального мышления.
В основе исследования лежит гипотеза  о том, что целена-
правленная конвергенция методов оптимизации и больших 
данных в рамках единой образовательной траектории, реа-
лизованная через синтез теоретико-когнитивного, практи-
ко-ориентированного и инструментально-технологического 
модулей, является ключевым условием для качественного 
усиления когнитивной подготовки специалистов по ИИ.
Цель исследования заключается в разработке и научном обо-
сновании подхода к проектированию учебно-методического 
комплекса, обеспечивающего конвергенцию методов оптими-
зации и больших данных для формирования системного про-
фессионального мышления у будущих специалистов по ИИ.

Материалы и методы 
Проектирование учебно-методического комплекса «Методы 
оптимизации» осуществлялось на основе синтеза двух ключе-
вых подходов: модели обратного дизайна Уиггинса и МакТай 
[15] и теории когнитивной нагрузки Свеллера [9]. Выбор ука-
занных моделей в качестве методологической основы иссле-
дования обусловлен необходимостью преодоления ключевых 
недостатков традиционных подходов к преподаванию сложных 
технических дисциплин. Модель обратного дизайна, включаю-
щая три последовательных этапа (определение целевых про-
фессиональных компетенций → разработка системы оценки 
→ проектирование учебной деятельности), была избрана, так 
как она обеспечивает целенаправленное проектирование обра-
зовательного процесса от желаемых результатов. В контексте 
данного исследования это позволяет чётко операционализиро-
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вать требования индустрии ИИ в конкретные учебные задачи; 
обеспечить согласованность между целями обучения, методами 
оценки и содержанием учебных активностей; сфокусировать 
курс на формировании «устойчивых пониманий» (enduring 
understandings). Теория когнитивной нагрузки привлечена 
для решения проблемы высокой сложности и абстрактности 
материала по оптимизации. Её применение позволяет струк-
турировать учебный контент в соответствии с ограничениями 
рабочей памяти человека, управляя интринсивной нагрузкой 
через принцип когнитивной преемственности («от простого к 
сложному»); минимизировать экстранесную нагрузку  за счёт 
интеграции теоретических концепций в профессиональный 
контекст больших данных, что делает абстрактные математи-
ческие аппараты осмысленными для студентов; способствовать 
накоплению знаний в долговременной памяти через активную 
проектную деятельность, что преобразует учебную нагрузку в 
полезную. Синтез данных подходов позволяет не только спро-
ектировать содержательно насыщенный курс, но и выстроить 
его в соответствии с когнитивными возможностями обучаю-
щихся, обеспечивая тем самым как высокое качество усвоения 
материала, так и формирование целостного профессионально-
го мышления.
На первом этапе проектирования УМК, в соответствии с моде-
лью обратного дизайна, был проведён анализ требований ин-
дустрии.  В качестве репрезентативной выборки для анализа 
были отобраны ключевые профессиональные стандарты, ре-
левантные профилю «Системы и технологии искусственного 
интеллекта», в том числе «Специалист по большим данным 
(Data Scientist)», «Аналитик данных», а также смежные стан-
дарты в области разработки программного обеспечения и ана-
лиза данных. Скрининг позволил выявить устойчивый спрос 
на компетенции в области применения современных методов 
оптимизации (стохастические алгоритмы, метаэвристика) 
для работы с большими данными, что и определило целевые 
профессиональные компетенции (ПК-6, ПК-22, ПК-29, ПК-30) 
и содержательное ядро разрабатываемого учебного курса. 
Для операционализации процесса их формирования за осно-
ву были взяты «устойчивые понимания» — фундаменталь-
ные идеи, сохраняющие свою актуальность после завершения 
курса. Например, понимание того, что «Выбор оптимизатора 
определяется характером данных и ландшафтом функции», 
стало концептуальной основой для разработки системы ин-
дикаторов достижения компетенций. Эти индикаторы, выра-
женные в способности проводить сравнительный анализ ме-
тодов оптимизации и аргументировать выбор алгоритма для 
конкретных производственных задач, были интегрированы в 
систему оценочных средств учебно-методического комплек-
са. На этапе разработки системы оценки был создан комплекс 
оценочных средств, где в качестве ключевых доказательств 
сформированности компетенций и «устойчивых пониманий» 
выступают многоуровневые учебные кейсы (№1, №2) и иссле-
довательские проекты (№1, №2). Эта система реализует  не-
прерывную оценку, направляющую учебный процесс. На этапе 
проектирования учебной деятельности был создан контент и 
последовательность учебных модулей, которые целенаправ-
ленно готовят студентов к успешному выполнению итоговых 

5 Kirkpatrick D.L., Kirkpatrick J.D. Evaluating Training Programs: The Four Levels. 3rd ed. Berrett-Koehler Publishers, San Francisco, CA, 2006. 392. p.

оценочных заданий.
В основу разработанного учебно-методического комплекса 
положен принцип последовательной конвергенции теоре-
тических основ оптимизации, методов работы с большими 
данными и когнитивных моделей принятия решений. Струк-
турно-логическая организация УМК  обеспечивает формиро-
вание системы профессиональных компетенций через после-
довательное развертывание учебного материала по принципу 
«от простого к сложному»; взаимосвязанность тем, где каждая 
предыдущая составляет методологический фундамент для 
последующей; постепенное наращивание практико-ориен-
тированной составляющей с переходом от теоретических 
моделей к прикладным задачам. Дидактическая архитектура 
комплекса реализует принцип преемственности, при котором 
освоение каждой темы создает когнитивную базу для перехо-
да к более сложным темам; теоретические положения сразу 
же находят практическое применение в учебных кейсах и про-
ектах; происходит постоянное усложнение решаемых задач 
с сохранением сквозной логической связи между модулями. 
Стратегия обучения  построена таким образом, что каждая 
тема выполняет двоякую функцию — закрепляет ранее изу-
ченное и создаёт основу для нового материала; практические 
задания последовательно эволюционируют от аналитических 
упражнений к комплексным проектам; обеспечивается непре-
рывное наращивание компетенций через систему взаимодо-
полняющих видов учебной деятельности. 
Для комплексной оценки эффективности программы была 
разработана интегративная модель, синтезирующая четырё-
хуровневую модель Д. Киркпатрика (оценка образовательной 
деятельности)5 и теорию преобразующего обучения Дж. Ме-
зирова (оценка глубинных когнитивных изменений) [16]. Ме-
тодология оценки выстроена следующим образом. На первом 
уровне (Реакция) данные собираются с помощью анкетирова-
ния, направленного не только на измерение удовлетворенно-
сти, но и на фиксацию готовности к когнитивному диссонансу. 
На втором уровне (Обучение)  проводится оценка не только 
прироста знаний, но и трансформации ментальных моделей 
через формирование «устойчивых пониманий». На третьем 
уровне (Поведение) используется метод экспертного наблю-
дения за работой студентов над кейсами для фиксации прояв-
ления преобразованного мышления в действии. На четвёртом 
уровне (Результаты) запланирован сбор отложенных данных 
через опросы выпускников и работодателей для оценки устой-
чивости преобразованного мышления.

Результаты исследования 
Для реализации данного подхода была разработана модуль-
ная структура курса, основанная на трёх взаимодополняющих, 
учитывающих ограничения когнитивной архитектуры чело-
века   принципах: когнитивной преемственности, интеграции 
с контекстом больших данных и проектного погружения [17]. 
Принцип когнитивной преемственности реализует поэтапное 
освоение материала через последовательность «классические 
методы детерминированной оптимизации → стохастические 
алгоритмы → интеллектуальные методы оптимизации (ме-
таэвристики)». Данный принцип управляет  интринсивной 
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когнитивной нагрузкой, дробя сложную тему на управляемые 
когнитивные «чанки», обеспечивает формирование целост-
ной картины предметной области и способствует развитию 
системного мышления. Принцип интеграции с контекстом 
больших данных предполагает сквозное внедрение реальных 
кейсов работы с объёмными и разнородными данными во все 
разделы курса. Каждый теоретический концепт подкрепляет-
ся практическими задачами из анализа финансовых данных и 
оптимизации IT-инфраструктуры. Это снижает  экстранесную 
нагрузку, связывая абстрактные понятия с профессиональ-
ным контекстом. Принцип проектного погружения  основан 
на имитации реальных профессиональных сценариев специ-
алиста по ИИ через систему многоуровневых кейсов, обеспе-
чивающих формирование не только технических навыков, но 
и когнитивных стратегий решения слабоструктурированных 
задач (способствует переносу знаний из рабочей памяти в дол-
говременную через активную деятельность и формирование 
когнитивных схем).
Программа реализована в формате трёх взаимодополняющих 
модулей, обеспечивающих единство теоретической, практиче-
ской и инструментальной подготовки. Теоретико-когнитив-
ный модуль включает математические основы теории экстре-
мальных задач с акцентом на интуитивное понимание мето-
дов; таксономию алгоритмов оптимизации и области их эф-
фективного применения; анализ условий оптимальности для 
различных классов задач; теоретические основы сходимости 
и вычислительной сложности алгоритмов. Практико-ориен-
тированный модуль направлен на формирование следующих 
практических навыков: реализацию и адаптацию алгоритмов 
оптимизации на Python для задач большой размерности; ме-
тодологию валидации и тестирования методов на реальных 
данных; сравнительного анализа эффективности алгоритмов 
с использованием специализированных метрик; решение 
прикладных задач из предметных областей с высокой раз-
мерностью данных. Инструментально-технологический мо-
дуль обеспечивает освоение библиотек SciPy, NumPy, PyTorch 
для реализации методов оптимизации; облачных платформ 
для распределенных вычислений над большими данными; 
методов визуализации многомерных пространств поиска и 
процессов оптимизации; интеграции с системами управления 
базами данных и потоковой обработки информации. Для от-
работки практических навыков и проведения вычислитель-
ных экспериментов используется набор специализированного 
программного обеспечения:  электронный учебный комплекс 
«Модели и инструментальные средства исследования опера-
ций»6 служит платформой для изучения теоретических основ 
и классических методов, в то время как «Конструктор-трена-
жёр с универсальными средствами математической обработ-
ки результатов»7 предоставляет инструментарий для работы 
с современными стохастическими алгоритмами и большими 
данными. Вместе они формируют целостную среду для сквоз-
ного сравнительного анализа алгоритмов оптимизации.

6 Свидетельство о государственной регистрации программы для ЭВМ № 2023613523 Рос. Федерация. Электронный учебный комплекс «Модели и 
инструментальные средства исследования операций»: заявл. 09.02.2023: опубл. 16.02.2023 / Г. И. Горемыкина, О. В. Барбашина; заявитель ФГБОУ ВО «Рос. 
экон. ун-т им. Г.В. Плеханова». EDN: ZYCDIV
7 Свидетельство о государственной регистрации программы для ЭВМ № 2025617091 Рос. Федерация. Конструктор-тренажер с универсальными средствами 
математической обработки результатов: заявл. 13.03.2025: опубл. 24.03.2025 / Е. П. Мочалина, Г. В. Иванкова, О. Л. Шеметкова [и др.]; заявитель ФГБОУ ВО 
«Рос. экон. ун-т им. Г.В. Плеханова». EDN: BQXYIL

Реализация заявленных профессиональных компетенций 
обеспечивается следующим содержательным наполнением 
дисциплины. Реализация ПК-6 «Способен применять совре-
менные методы оптимизации для обучения моделей машин-
ного обучения, настройки гиперпараметров и решения задач 
искусственного интеллекта»  осуществляется через сквозное 
изучение тем, формирующих иерархию знаний – от основ до 
современных адаптивных методов. В рамках Тем 1-3 заклады-
вается фундаментальное понимание постановок задач и клас-
сических алгоритмов (градиентный спуск, метод сопряженных 
градиентов). Темы 4-5 развивают навыки работы с ограничени-
ями, что критически важно для формулировки реальных задач 
машинного обучения. Ключевым элементом является  Тема 6, 
где происходит непосредственный переход к стохастическим 
(SGD) и адаптивным (Adam, RMSprop) оптимизаторам, являю-
щимся стандартом для обучения глубоких нейронных сетей 
на больших данных. Это формирует у обучающихся когнитив-
ную модель выбора оптимизатора, основанную на анализе 
размера данных, наличия ограничений и характера целевой 
функции. Реализация ПК-22 «Способен применять и (или) 
разрабатывать интеллектуальные методы оптимизации (ме-
таэвристики)» обеспечивается содержанием Темы 7. В ней рас-
сматриваются метаэвристические алгоритмы (эволюционные 
методы, роевой интеллект, имитация отжига) как инструмент 
для задач, где градиентные методы неприменимы или неэф-
фективны (комбинаторный взрыв, недифференцируемость, 
многомодальность). Методически акцент делается не только 
на понимании принципов их работы, но и на формировании 
умения адаптировать эти методы к специфике многомерных 
пространств поиска, характерных для больших данных, что 
развивает эвристическое и алгоритмическое мышление. Ре-
ализация ПК-29 «Способен осуществлять трудовые функции, 
обусловленные профессиональной ролью, в ОПД «Экономика, 
финансы и управление»  и  ПК-30 «Способен проводить фрон-
тирные исследования в области архитектур, алгоритмов МО, 
оптимизации и математики» происходит на основе интеграции 
знаний, полученных во всех темах, в рамках сквозного проект-
ного практикума. Студентам предлагается решить комплекс-
ную задачу из предметной области, например, оптимизацию 
инвестиционного портфеля (с использованием методов услов-
ной оптимизации из Тем 4-5) или настройку гиперпараметров 
прогнозной модели на зашумленных финансовых данных (с 
применением адаптивных методов из  Темы 6  и метаэвристик 
из Темы 7). Это требует от них проведения мини-исследования: 
анализа устойчивости решения, сравнения эффективности ал-
горитмов и, зачастую, разработки гибридного подхода. Таким 
образом, формируется способность к переносу методов опти-
мизации в новые предметные области и проведению исследо-
ваний на стыке дисциплин.
Для обеспечения конвергенции теоретических знаний и прак-
тических навыков разработана многоуровневая система прак-
тических работ, основанная на последовательном освоении 
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методов оптимизации — от аналитических подходов до метаэ-
вристик. 
Разработанная система учебных кейсов реализует принцип 
последовательного усложнения — от анализа базовых свойств 
оптимизационных задач к решению комплексных приклад-
ных проблем. Каждый кейс представляет собой законченный 
исследовательский цикл, интегрирующий теоретические ос-
новы, вычислительные методы и когнитивные аспекты при-
нятия решений.
Кейс №1 «Оптимизация в системах искусственного интеллек-
та: выпуклость и оптимальность» (Тема 2)
Теоретическая основа  кейса включает аппарат многомерно-
го анализа (необходимые и достаточные условия экстремума 
функций), методы выпуклого анализа (критерии выпуклости 
функций и множеств). Практическая реализация структуриро-
вана в три взаимосвязанных части. В части 1 «Аналитические 
условия экстремума» решается задача оптимизации функции 
оценки качества ИИ-системы Q(x,y) = 2x² + 3y² + 2xy - 4x - 6y 
+ 10. С использованием методов анализа стационарных точек 
и исследования знакоопределённости матрицы Гёссе форми-
руется ключевой когнитивный навык — перевод приклад-
ной задачи в формализованную оптимизационную модель и 
развитие аналитического мышления через интерпретацию 
математических результатов. В части 2 «Выпуклый анализ в 
системах обработки данных» проводится анализ выпуклости 
функций энергопотребления процессора, времени отклика 
системы и пропускной способности сети. Через проверку кри-
териев выпуклости с использованием вторых производных и 
матриц Гёссе развивается способность к классификации опти-
мизационных задач по фундаментальным свойствам целевых 
функций. В части 3 «Связь выпуклости и глобального экстре-
мума» рассматриваются задачи оптимального распределения 
ресурсов в серверных системах. Методы доказательства гло-
бальной оптимальности через выпуклый анализ позволяют 
сформировать понимание ограничений применимости раз-
личных классов методов оптимизации в практических сцена-
риях и развить навыки выбора адекватного метода решения.
Кейс №2: «Оптимизация IT-инфраструктуры: баланс произво-
дительности и затрат» (Тема 4)
Теоретический фундамент  составляет аппарат метода мно-
жителей Лагранжа, условий Куна-Таккера и элементы теории 
двойственности. Практическая реализация представляет собой 
комплексную задачу оптимизации облачной платформы, со-
держащую: в части 1  — задачу с ограничениями-равенствами 
на максимизацию полезности системы P(x,y) = 4x + 6y - x² - y² 
при бюджетном ограничении x + y = 10, решаемую методом мно-
жителей Лагранжа с последующей экономической интерпрета-
цией результатов»; в части 2 — задачу с ограничениями-нера-
венствами на минимизацию затрат C(x,y) = x² + 2y² - 4x - 6y с 
системой технологических ограничений, требующую примене-
ния условий Куна-Таккера и анализа активных ограничений; в 
частях 3-4  реализуется методика подготовки аналитического 
отчёта с приоритизацией направлений развития инфраструк-
туры, что направлено на развитие системного мышления через 
анализ чувствительности и выявление «узких мест» системы.
Для углубленного изучения продвинутых методов оптимиза-
ции разработана система исследовательских проектов, обе-
спечивающих полный цикл — от теоретического исследова-

ния и программной реализации до сравнительного анализа и 
визуализации результатов.
Проект №1: «Визуальное исследование методов стохастиче-
ской и адаптивной оптимизации» (Тема 6)
Цель проекта — сравнительный анализ алгоритмов стохастиче-
ской оптимизации (SGD, MomentumSGD, NesterovSGD, AdaGrad) 
на специализированных тестовых функциях с различными ха-
рактеристиками ландшафта. Методика включает полный цикл 
исследования: реализацию классов оптимизаторов с наследова-
нием от базового класса Optimizer; тестирование на квадратич-
ной функции и функции Розенброка; визуализацию траекторий 
сходимости с помощью Matplotlib; анализ поведения методов на 
выпуклых и невыпуклых ландшафтах. Технологический стек: 
Python 3.6+, NumPy, Matplotlib, Jupyter Notebook. Когнитивный 
аспект: формирование интуитивного понимания поведения раз-
личных методов оптимизации на выпуклых и невыпуклых ланд-
шафтах, развитие навыков анализа сходимости алгоритмов.
Проект №2: «Сравнительный анализ интеллектуальных ме-
тодов оптимизации» (Тема 7)
Цель проекта  — исследование эффективности метаэвристи-
ческих алгоритмов для решения многоэкстремальных задач 
большой размерности. Подход включает реализацию трёх 
классов алгоритмов: генетического алгоритма с реализацией 
турнирной селекции, арифметического кроссовера и адаптив-
ной мутации; алгоритма роя частиц с механизмами адаптив-
ной инерции и социально-когнитивного поведения; алгорит-
ма муравьиной колонии для непрерывной оптимизации с си-
стемой испарения и обновления феромонов. Эксперименталь-
ная программа предусматривает тестирование на эталонных 
функциях (сфера, Растригина, Аккли, Швефеля); анализ влия-
ния размерности задачи; сравнительную оценку по метрикам 
качества решения, скорости сходимости и устойчивости. Визу-
ализация результатов включает построение графиков сходи-
мости, траекторий поиска в 2D и сравнительных гистограмм.
Разработанная образовательная программа запланирована 
к внедрению в учебный процесс в 2026-2027 академическом 
году. Для верификации её эффективности предложена ком-
плексная система мониторинга, основанная на принципах 
доказательного подхода в образовании [18-25]. Планируемый 
эксперимент предполагает реализацию диагностического 
и формирующего этапов. Диагностический этап  включает 
претестовый срез исходного уровня подготовки по следую-
щим ключевым компонентам профессиональной готовности: 
владение математическим аппаратом оптимизации; уровень 
программирования на Python; базовые представления о ма-
шинном обучении; навыки работы с большими данными. Фор-
мирующий этап  предусматривает непрерывный мониторинг 
образовательного процесса: регулярное тестирование оста-
точных знаний; экспертную оценку выполнения практических 
работ; анализ динамики реализации проектов; анкетирование 
для оценки удовлетворенности образовательным процессом.
В предыдущем разделе была представлена интегративная 
модель оценки эффективности программы. Её практическим 
воплощением является система критериев и инструментов 
(Таблица 1), где для каждого уровня модели Киркпатрика 
определены конкретные индикаторы преобразующего обуче-
ния по Мезиров. Это позволяет перейти от методологической 
концепции к операциональным процедурам оценки.
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Т а б л и ц а 1. Система оценки образовательных результатов дисциплины «Методы оптимизации»
T a b l e 1. Assessment system for learning outcomes in the discipline “Optimization Methods”

Уровень Традиционные показатели 
(по Киркпатрику)

Глубинные когнитивные изменения 
(по Мезирову)

Инструменты оценки

1. Реакция Удовлетворенность 
структурой курса, 
содержанием кейсов №1, №2

Готовность к когнитивному диссонансу при 
переходе от детерминированных (Темы 2-3) к 
стохастическим методам (Темы 6-7)

Анкета «Готовность к смене 
парадигм», карты рефлексии

2. Обучение Прирост знаний, результаты 
тестирования, качество 
практических работ

Сформированность «устойчивых 
пониманий» (способность обосновать выбор 
оптимизатора в Проекте №1)

Критериальная оценка 
проектов, анализ 
аргументации

3. Поведение Успешность реализации 
проектов, решение 
прикладных кейсов

Способность к разработке гибридных 
подходов, автономный выбор методов 
(Проект №2)

Экспертное наблюдение, 
анализ командной работы

4. Результаты Трудоустройство, карьерные 
достижения

Устойчивость преобразованного мышления, 
трансляция системного подхода в 
профессиональной деятельности

Опросы работодателей, 
мониторинг карьеры, анализ 
портфолио

Источник: здесь и далее в статье все таблицы составлены автором.
Source: Hereinafter in this article all tables were drawn up by the author.

Таким образом, предложенная система оценки позволяет осу-
ществлять многоаспектный мониторинг образовательной 
эффективности, обеспечивая валидное измерение как непо-
средственных учебных результатов, так и отсроченных про-
фессиональных эффектов, формируя тем самым целостное 
представление о качестве подготовки специалистов в области 
искусственного интеллекта.
В процессе проектирования образовательной программы был 
проведён комплексный анализ потенциальных рисков, раз-

работаны и систематизированы соответствующие меры по 
их минимизации. Выявленные риски сгруппированы по трём 
ключевым категориям: академические; технические и содер-
жательные. Для каждой категории был разработан целевой 
комплекс минимизирующих воздействий, позволяющий не 
только нивелировать потенциальные угрозы, но и трансфор-
мировать их в факторы развития образовательной програм-
мы (таблица 2).

Т а б л и ц а 2. Обеспечение устойчивости образовательной программы: риски и меры по их минимизации
T a b l e 2. Ensuring the sustainability of the educational program: risks and mitigation measures

Категория риска Конкретный риск Комплекс мер по минимизации Ожидаемый эффект
Академические Значительная 

неоднородность 
начальной 
подготовки 
студентов

• Разработка дифференцированных заданий 
различных уровней сложности. 
• Внедрение системы. индивидуальных и 
групповых консультаций. 
• Проектирование адаптивных образовательных 
траекторий.

Обеспечение 
персонализированного подхода 
к обучению и сокращение 
академического отставания

Технические Недостаточность 
вычислительных 
ресурсов для работы 
с большими данными 
и сложными 
алгоритмами

• Интеграция облачных вычислительных 
платформ в учебный процесс. 
• Оптимизация алгоритмов для работы с 
ограниченными ресурсами. 
• Использование датасетов различного объёма и 
сложности

Гарантированный доступ к 
ресурсам и формирование 
компетенции работы в условиях 
ограничений, что соответствует 
реальным профессиональным 
требованиям

Содержательные 1. Стремительное 
устаревание 
контента 
2. Дисбаланс 
теоретического 
и практического 
компонентов

• Внедрение итеративной системы 
актуализации учебно-методических материалов. 
• Системный мониторинг современных. 
исследовательских трендов 
• Реализация модульного принципа построения 
программы. 
• Сквозная интеграция теории в структуру 
практических заданий. 
• Реализация принципа прогрессивного 
усложнения кейсов и проектов. 
• Синхронизация содержательных блоков 
теоретической и практической подготовки.

Соответствие программы 
актуальным требованиям 
индустрии, поддержание 
образовательного равновесия и 
трансформация рисков в факторы 
развития
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Предложенные меры позволяют не только минимизировать 
указанные риски, но и трансформировать их в факторы раз-
вития образовательной программы, обеспечивая ее соответ-
ствие актуальным требованиям к подготовке специалистов в 
области искусственного интеллекта.

Обсуждение и заключение
Проведенное исследование демонстрирует практическую ре-
ализацию подхода к преодолению системного разрыва между 
традиционным образованием в области оптимизации и требо-
ваниями цифровой индустрии. Разработанный учебно-мето-
дический комплекс «Методы оптимизации» представляет со-
бой не только содержательный образовательный продукт, но 
и методологическую модель, интегрирующую современные 
достижения педагогического дизайна с актуальными вызо-
вами, сформулированными в рамках  национального проекта 
«Экономика данных и цифровая трансформация государства».
Научная новизна и теоретическая значимость  исследования 
заключаются в разработке и апробации принципа конверген-
ции методов оптимизации и больших данных  как методоло-
гической основы для когнитивной подготовки специалистов. 
Синтез указанных методологических подходов создает це-
лостную  методологическую основу  для проектирования об-
разовательных программ в области ИИ, обеспечивающий фор-
мирование не только технических навыков, но и системного 
профессионального мышления.
Практическая ценность  работы подтверждается созданием 
готового к внедрению образовательного комплекса, вклю-
чающего систему последовательно усложняющихся учебных 
кейсов и проектов, интегрированных с реальными задачами 

работы с большими данными; инструментарий для оценки 
как предметных знаний, так и глубинных когнитивных изме-
нений; механизмы проактивного управления рисками образо-
вательного процесса.
Апробация программы запланирована на 2026-2027 учебный 
год и будет осуществлена в рамках реализации гранта, предо-
ставленного РЭУ им. Г.В. Плеханова на обеспечение обучения 
студентов по образовательным программам для топ-специа-
листов в сфере ИИ (проект «Топ-ИИ»). Данный этап позволит 
не только верифицировать эффективность предложенного 
подхода, но и отработать механизмы адаптации образователь-
ного контента к реальным задачам государственного и корпо-
ративного секторов.
Дальнейшее развитие программы предусматривает содержа-
тельное развитие через включение модулей по оптимизации 
нейросетевых архитектур и федеративному обучению; орга-
низационное развитие через реализацию отраслевых треков с 
фокусом на финансово-экономические приложения; техноло-
гическое развитие через внедрение интерактивных симулято-
ров процессов оптимизации.
Предложенный подход создает основу для формирования 
нового поколения специалистов по ИИ, способных не только 
применять методы оптимизации, но и критически оценивать 
их применимость в условиях быстро меняющейся технологи-
ческой среды. Стратегическая значимость исследования опре-
деляется его соответствием приоритетам развития кадрового 
потенциала в области искусственного интеллекта в Россий-
ской Федерации и непосредственным вкладом в достижение 
целей, установленных федеральным проектом «Искусствен-
ный интеллект».
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