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Аннотация. Мультимодальные перевозки характеризуются высокой степенью неопреде-
ленности, разнородностью участников (железнодорожный, морской, автомобильный транс-
порт) и технологическими ограничениями, что делает традиционные централизованные  
методы планирования, основанные на статических моделях оптимизации, недостаточно  
эффективными. Возникает противоречие между необходимостью глобальной координации  
цепочек поставок и невозможностью оперативной адаптации к динамическим изменениям  
среды без потери гибкости. Дополнительную сложность вносит необходимость согласования  
решений между независимыми участниками транспортного процесса, обладающими соб-
ственными целями и ограничениями. Целью статьи является разработка самообучающейся  
мультиагентной модели адаптивного планирования мультимодальных перевозок, основан-
ной на децентрализованном принятии решений и параметрической адаптации критериев  
агентов. Методологическая база работы объединяет принципы агентно-ориентированного  
моделирования, элементы теории принятия решений и формализацию поведения участни-
ков через универсальную функцию удовлетворенности, отражающую многокритериальную  
природу транспортных процессов. В рамках исследования последовательно выполнены ана-
лиз существующих подходов к планированию мультимодальных перевозок, формализация  
требований к математическим методам, а также разработка структуры агентов, представляю-
щих ключевые элементы транспортной системы и их взаимодействие. В качестве результата  
предложена математическая модель, в которой каждый элемент транспортной сети представ-
лен автономным агентом с собственными критериями (стоимость, время, ресурсы) и меха-
низмом локального принятия решений. Взаимодействие агентов реализуется через механизм  
согласования решений, обеспечивающий формирование согласованного плана перевозки  
без централизованного управления. Ключевым элементом выступает механизм самообуче-
ния: система адаптирует приоритеты агентов путем сравнения ожидаемых и фактических  
результатов операций, накапливая опыт для повышения точности последующих решений  
и устойчивости к внешним возмущениям. Новизна предлагаемого решения заключается в  
создании формализованной модели самообучающейся мультиагентной системы, обеспечи-
вающей адаптацию параметров принятия решений на основе ретроспективного анализа и  
позволяющей учитывать повторяемость типовых ситуаций. Практическая значимость под-
тверждается возможностью использования разработанной модели в интеллектуальных логи-
стических платформах, а также снижением необходимости полного перепланирования при  
возникновении отклонений и повышением устойчивости транспортных процессов. Полу-
ченные результаты демонстрируют перспективность применения мультиагентного подхода  
для эффективного управления мультимодальными перевозками в условиях высокой неопреде-
ленности.
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Abstract. Multimodal transportation is characterized by high level of uncertainty, heterogeneity of  
participants (rail, maritime, road transport), and technological constraints, which make traditional  
centralized planning methods based on static optimization models insufficiently effective. A  
contradiction arises between need for global coordination of supply chains and inability to promptly  
adapt to dynamic changes in environment without loss of flexibility. Additional complexity comes  
from need to coordinate decisions among independent participants of transport process, each having  
own objectives and constraints. The aim of the article is to develop a self-learning multi-agent model  
for adaptive planning of multimodal transportation based on decentralized decision-making and  
parametric adaptation of agent criteria. Methodological basis combines principles of agent-based  
modeling, elements of decision theory, and formalization of participant behavior through universal  
satisfaction function reflecting multi-criteria nature of transport processes. Within study, analysis  
of existing approaches to multimodal transportation planning, formalization of requirements for  
mathematical methods, and design of agent structure representing key elements of transport system  
and their interaction were carried out. As a result, mathematical model is proposed in which each  
element of transport network is represented as autonomous agent with own criteria (cost, time,  
resources) and local decision-making mechanism. Interaction of agents is implemented through  
coordination mechanism that ensures formation of consistent transportation plan without centralized  
control. Key element is self-learning mechanism: system adapts priorities of agents by comparing  
expected and actual outcomes of operations, accumulating experience to improve accuracy of  
subsequent decisions and robustness to external disturbances. Novelty lies in development of formalized  
model of self-learning multi-agent system that enables adaptation of decision-making parameters  
based on retrospective analysis and allows consideration of recurring patterns. Practical significance  
is confirmed by possibility of using developed model in intelligent logistics platforms, as well as by  
reducing need for complete re-planning when deviations occur and by increasing robustness of tran- 
sport processes. The results demonstrate potential of multi-agent approach for efficient management  
of multimodal transportation under conditions of high uncertainty.
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Введение
Актуальность исследования
Мультимодальные перевозки – это способ транспортировки грузов, при котором доставка  

осуществляется с использованием двух и более видов транспорта в рамках единой логистиче-
ской цепочки и одного договора перевозки. Такие перевозки возникают в случаях, когда до-
ставка груза не может быть эффективно выполнена одним видом транспорта, например при  
международных перевозках на большие расстояния, при отсутствии прямого транспортного  
сообщения между пунктами отправления и назначения, а также при необходимости сочетания  
различных видов транспорта для снижения стоимости или времени доставки.

Мультимодальные перевозки широко применяются в международной торговле, в глобаль-
ных цепочках поставок, в контейнерных перевозках, а также в отраслях с распределенной про-
изводственной и сбытовой структурой, таких как промышленность и ритейл. Наибольшее рас-
пространение они получили в регионах с развитой транспортной инфраструктурой и с актив-
ными внешнеторговыми потоками, включая Европу, Азию и Северную Америку.

Каждый вид транспорта, функционирующий в мультимодальных перевозках, имеет свои соб-
ственные технологические, организационные и инфраструктурные условия. Железнодорожный  
транспорт ориентирован на строгие расписания и крупные объемы перевозок, морской транс-
порт характеризуется длительными сроками доставки и зависимостью от портовой инфраструк-
туры, автомобильный транспорт обладает высокой гибкостью маршрутов, а авиационные пере-
возки обеспечивают высокую скорость доставки при наличии жестких ограничений, связанных  
с пропускной способностью аэропортов и регламентами безопасности. Указанные особенности  
приводят к формированию сложной сети взаимозависимостей между участками маршрута, в ко-
торой изменение параметров на одном этапе транспортировки может вызвать цепную реакцию и  
привести к необходимости корректировки всей транспортной цепочки.

Традиционные методы планирования транспортных процессов основаны на централизован-
ных моделях оптимизации, разработанных в рамках теории исследования операций. К числу  
таких методов относятся задачи маршрутизации транспортных средств, задачи распределения  
потоков в транспортных сетях, а также модели линейного и целочисленного программирова-
ния, используемые для выбора маршрутов и распределения грузопотоков.

Исторически данные подходы восходят к классической работе [1], в которой была впервые  
сформулирована задача маршрутизации транспортных средств как задача оптимального плани-
рования перевозок. Несмотря на значительную давность, данные модели до настоящего времени  
лежат в основе большинства современных алгоритмов планирования транспортных процессов,  
что подтверждается последующими исследованиями в области оптимизации на транспортных  
сетях [2, 3].

В современных работах данные методы получили развитие в виде расширенных моделей пла-
нирования перевозок, учитывающих многокритериальность, временные ограничения и мульти-
модальную структуру транспортных цепочек. В обзорной работе [4] показано, что большинство  
существующих моделей мультимодальных перевозок по-прежнему основано на математическом  
программировании и сетевых моделях оптимизации. Аналогичные выводы представлены в ра-
боте [5], где подчеркивается, что задачи маршрутизации и распределения потоков остаются цен-
тральными элементами планирования транспортных систем, несмотря на рост сложности и ди-
намичности среды.

«Узкое место» подобных моделей заключается в том, что они позволяют получать решения,  
оптимальные с точки зрения выбранных критериев эффективности, однако их применение свя-
зано с рядом существенных ограничений [6]. Данные модели требуют значительных вычисли-
тельных ресурсов для обработки большого объема данных и пересчета решений при изменении  
исходных условий. Также такие модели плохо приспособлены к работе в условиях динамической  
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среды, где изменения могут происходить быстрее, чем выполняется процесс пересчета опти-
мального плана.

Для решения этой задачи могут быть использованы мультиагентные системы, рассматри-
вающие транспортную систему как совокупность взаимодействующих агентов, каждый из ко-
торых представляет отдельного участника процесса и обладает возможностью принимать ре-
шения в рамках собственной области ответственности. Такой подход позволяет распределить  
процесс принятия решений между участниками системы, повысить гибкость планирования и  
обеспечить более быструю реакцию на изменения внешней среды [7–9].

Обзор литературы
Проблема планирования мультимодальных перевозок является предметом активных иссле-

дований в ракурсах транспортной логистики, исследования операций и экономико-математи-
ческого моделирования. В научной литературе сформировались несколько основных направ-
лений разработки моделей планирования перевозок, различающихся уровнем централизации  
управления, используемыми методами оптимизации и степенью учета динамических факторов  
транспортной среды.

Одной из наиболее цитируемых обзорных работ в данной области является исследование [4],  
в котором проведен систематический анализ моделей планирования мультимодальных пере-
возок. Авторы классифицируют существующие исследования по уровням принятия решений  
– стратегическому, тактическому и операционному – и показывают, что большинство моделей  
ориентировано на задачи выбора маршрутов, распределения грузопотоков и проектирования  
транспортных сетей. В качестве основных методов используются модели математического про-
граммирования, сетевые оптимизационные модели и различные эвристические алгоритмы.  
При этом в работе подчеркивается, что существующие модели в большинстве случаев ориен-
тированы на статические условия планирования и слабо учитывают динамику транспортных  
процессов и возникающие нарушения выполнения перевозок.

Сходный вывод представлен в работе [10], посвященной анализу методов операционных ис-
следований в интермодальных грузовых перевозках. Авторы отмечают, что мультимодальные  
транспортные системы характеризуются высокой сложностью, обусловленной необходимо-
стью координации различных видов транспорта, терминалов и участников транспортного про-
цесса. В таких системах необходимо одновременно учитывать маршрутизацию грузов, распи-
сания транспортных средств, ограничения терминальной инфраструктуры и технологические  
требования перегрузки. В результате классические модели оптимизации часто оказываются не- 
достаточно гибкими для эффективного полирования процессов в подобных системах.

Значительное внимание в научной литературе уделяется централизованным моделям управ-
ления мультимодальными перевозками. Так, в работе [11] предложена модель управления се-
тью экспедиторских перевозок в реальном времени, в которой интегрируются различные виды  
транспорта и операции перегрузки грузов. Автор рассматривает систему, способную динамиче-
ски корректировать транспортные планы при возникновении различных нарушений, включая  
задержки транспортных средств, изменения условий движения и появление новых заказов. Не-
смотря на ориентацию на динамическую среду, предложенный подход остается централизован-
ным и предполагает наличие системы управления, которая выполняет постоянный пересчет  
транспортного плана на основе поступающей информации.

В последующих исследованиях развитие получили модели оперативного перепланирования  
мультимодальных перевозок в условиях неопределенности. В работе [12] предложена гибридная  
система поддержки принятия решений для планирования и управления интермодальными пе-
ревозками. Авторы рассматривают транспортную сеть, включающую автомобильный, железно-
дорожный и внутренний водный транспорт, и разрабатывают модель, позволяющую выявлять  
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нарушения транспортных процессов и формировать альтернативные планы перевозок. Особен-
ностью данной системы является интеграция нескольких стадий управления – от построения  
исходного плана до анализа его исполнения и последующего перепланирования. Тем не менее  
механизм адаптации системы по-прежнему основан на повторном вычислении альтернативных  
решений в централизованной системе поддержки принятия решений.

Отдельное направление исследований связано с применением мультиагентных технологий в  
планировании транспортных процессов. В работе [13] предложена мультиагентная архитекту-
ра планирования интермодальными транспортными цепочками. Авторы рассматривают задачу  
планирования перевозок как совокупность взаимодействующих подзадач, соответствующих  
различным участникам транспортного процесса. Для координации решений используется ме-
ханизм переговоров между агентами, а сама система функционирует на основе дискретно-со-
бытийной модели. Несмотря на использование мультиагентной архитектуры, в данной работе  
отсутствует единая формализация предпочтений агентов и не рассматривается механизм адапта-
ции их поведения на основе накопленного опыта [14–16].

В ряде современных исследований рассматриваются возможности применения методов обуче-
ния для задач планирования мультимодальных перевозок. Так, в работе [17] предложена модель  
многокритериальной маршрутизации мультимодальных перевозок на основе обучения с под-
креплением. Авторы учитывают одновременно несколько критериев эффективности, включая  
стоимость перевозки, время доставки и экологические показатели, и демонстрируют улучшение  
качества решений по сравнению с традиционными метаэвристическими алгоритмами. Однако  
обучение в данной модели направлено на поиск оптимального маршрута в транспортной сети,  
тогда как параметры предпочтений участников транспортного процесса остаются фиксирован-
ными [18–21].

Анализ существующих исследований показывает, что современные модели планирования  
мультимодальных перевозок развиваются по нескольким направлениям:

•  централизованные модели оптимизации позволяют получать решения высокого качества, 
однако плохо адаптируются к динамическим изменениям транспортной среды;

•  мультиагентные подходы обеспечивают более гибкое планирование, но часто ограничи-
ваются имитационными моделями взаимодействия агентов;

•  методы машинного обучения позволяют учитывать неопределенность и изменчивость сре-
ды, однако обычно применяются для решения отдельных задач маршрутизации [22, 23].

Проведенный анализ показывает, что существующие модели планирования мультимодаль-
ных перевозок не обеспечивают одновременного объединения трех аспектов, необходимых для  
работы в динамичной транспортной среде. К ним относятся формализованное описание по-
ведения участников перевозочного процесса, адаптация параметров принятия решений на ос-
нове фактических результатов выполнения перевозок и распределенное формирование транс-
портного плана без необходимости централизованного пересчета всей модели при каждом из- 
менении условий.

Нерешенная проблема заключается в отсутствии самообучающейся мультиагентной модели  
адаптивного планирования мультимодальных перевозок, в которой поведение агентов описы-
вается через единую математическую функцию предпочтений, а параметры принятия решений  
изменяются на основе сопоставления ожидаемых и фактических результатов транспортных  
операций. Отсутствие такой модели ограничивает возможность применения мультиагентного  
подхода в условиях высокой неопределенности, когда требуется не только согласование реше-
ний между участниками перевозочного процесса, но и накопление опыта для последующей  
корректировки параметров планирования.
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Цель и задачи
Целью статьи является разработка самообучающейся мультиагентной модели адаптивного  

планирования мультимодальных перевозок, обеспечивающей формирование и корректировку  
транспортных решений на основе распределенного принятия решений и анализа фактических  
результатов выполнения перевозок.

Для достижения поставленной цели в работе решаются следующие задачи:
1)  провести анализ существующих методов планирования мультимодальных перевозок и вы-

явить их основные ограничения в условиях высокой неопределенности транспортной среды;
2)  обосновать целесообразность применения мультиагентного подхода для планирования 

мультимодальных транспортных процессов;
3)  сформулировать математическую модель поведения агентов на основе функций удовлет- 

воренности, отражающих их критерии принятия решений;
4)  предложить и математически описать механизм самообучения мультиагентной системы,  

обеспечивающий адаптацию параметров принятия решений на основе анализа фактических ре-
зультатов выполнения транспортных операций;

5)  провести анализ преимуществ и ограничений предложенной модели с точки зрения ее  
применения в интеллектуальных системах планирования логистических процессов.

Материалы и методы
Логика проведения исследования по решению поставленных задач может быть описана в виде 

последовательно реализуемых этапов:
Этап 1: провести анализ существующих методов планирования мультимодальных перевоз-

ок, включая модели математического программирования, сетевые оптимизационные подходы  
и мультиагентные системы, выявить основные ограничения традиционных методов.

Этап 2: определить требования к формализации поведения агентов и механизму адаптации  
параметров принятия решений в системе мультимодальных перевозок.

Этап 3: определить перечень агентов, соответствующих ключевым участникам транспорт-
ного процесса; для каждого типа агентов определить цели функционирования, ограничения и  
основные критерии принятия решений, разработать математический аппарат описания пове-
дения агентов. Введена универсальная функция удовлетворенности, позволяющая формали-
зовать предпочтения агентов в виде совокупности критериев с изменяемыми весовыми коэф-
фициентами. Определен принцип нормировки частных оценок и агрегирования критериев в  
единую функцию.

Этап 4: предложить и математически описать механизм самообучения системы.
Этап 5: формализовать процедуры обновления параметров модели во времени, включая вве-

дение временного индекса, описание динамики изменения весов критериев и нормировку па-
раметров после обновления.

Методологически исследование опирается на методы и модели линейного программирова-
ния, агентного моделирования и сетевого анализа.

Результаты и обсуждение
В соответствии с ГОСТ 34.003-90 математическое обеспечение автоматизированной системы  

представляет собой совокупность математических методов, моделей и алгоритмов, применяемых  
для решения задач автоматизированной системы. В рамках настоящей статьи рассматриваются  
отдельные элементы математического обеспечения, необходимые для построения самообучаю-
щейся мультиагентной модели адаптивного планирования мультимодальных перевозок. К таким  
элементам относятся модель поведения агентов транспортного процесса, функция удовлетво-
ренности агентов, механизм оценки ожидаемых и фактических результатов перевозки, функция  
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награды, алгоритм адаптации весовых коэффициентов критериев и процедура самообучения си-
стемы. Далее данные элементы раскрываются через описание структуры агентов, формализацию  
функции удовлетворенности, механизм расчета награды и алгоритм адаптации параметров при-
нятия решений.

Под системой адаптивного планирования мультимодальными перевозками в рамках насто-
ящего исследования понимается организационно-информационная система, предназначенная  
для планирования, координации, мониторинга и адаптивного перепланирования мультимо-
дальных перевозок в пределах доступного организатору перевозки сегмента транспортной сети.  
Основной функцией системы планирования является обеспечение адаптивного перевозочного  
процесса в условиях изменения параметров транспортной среды. В рамках рассматриваемой  
системы реализуются функции планирования, мониторинга, контроля и поддержки принятия  
решений. Функция планирования заключается в формировании и корректировке мультимо-
дальных маршрутов перевозки, функция контроля – в анализе исполнения транспортных опе-
раций и выявлении отклонений, функция поддержки принятия решений – в выборе вариантов  
действий при изменении параметров транспортной среды.

Задача адаптивного планирования мультимодальных перевозок заключается в формирова-
нии и динамической корректировке плана доставки грузов по мультимодальным маршрутам с  
учетом текущего состояния транспортной сети, доступности ресурсов, ограничений перевоз-
очного процесса и изменений параметров внешней среды. В рамках данной задачи требуются  
определение последовательности транспортных узлов, выбор видов транспорта и перевозчи-
ков, распределение ресурсов и корректировка маршрутов таким образом, чтобы обеспечить до-
стижение целевых показателей перевозочного процесса при сохранении устойчивости системы  
к возникающим возмущениям.

В ответ на выявленные ограничения широко используемых подходов к планированию муль-
тимодальных перевозок в настоящей работе предлагается самообучающаяся мультиагентная  
модель адаптивного планирования мультимодальных перевозок. Суть предлагаемого подхо-
да состоит в том, что процесс планирования рассматривается не как единая централизован-
ная оптимизационная задача, а как последовательность согласованных локальных решений,  
принимаемых автономными агентами в изменяющейся транспортной среде. Каждый агент 
отражает отдельного участника или ресурс перевозочного процесса, имеет собственные кри-
терии принятия решений и оценивает варианты действий через функцию удовлетворенности.  
После выполнения транспортной операции система сопоставляет ожидаемые и фактические  
результаты, после чего корректирует веса критериев агентов. За счет этого модель не только  
формирует согласованный план перевозки, но и изменяет параметры принятия решений на  
основе накопленного опыта.

Система мультимодальных перевозок строится как совокупность отдельных агентов, каж-
дый из которых является отдельным участником транспортного процесса, обладающим соб-
ственными критериями эффективности, ограничениями и правилами поведения. В рамках  
мультимодальной транспортной цепочки такими агентами выступают агент заказа и агенты  
транспортных ресурсов, представляющие различные виды транспорта:

•  агент заказа отражает интересы грузоотправителя или логистического заказа и стремится  
обесечить перевозку с приемлемыми сроками, стоимостью и качеством сервиса;

•  агенты ресурсов (агенты транспортных ресурсов), отражают интересы исполнителей пе-
ревозки и ориентированы на рациональное использование собственных мощностей, соблюде-
ние технологических требований и минимизацию операционной неэффективности.

Взаимодействие указанных агентов происходит через механизм виртуального рынка, в ко-
тором решения формируются поэтапно, через обмен предложениями, через выбор сегментов  
маршрута и через последующую корректировку параметров поведения системы [24].
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В предлагаемой модели каждый агент рассматривается как самостоятельный субъект приня-
тия решений, обладающий собственной системой предпочтений. С учетом специфики мульти-
модальных перевозок в модели выделяются следующие типы агентов ресурсов:

1)  агент автомобильного транспорта;
2)  агент железнодорожного транспорта;
3)  агент морского транспорта;
4)  агент авиационного транспорта.
Агент автомобильного транспорта характеризуется высокой гибкостью маршрутов и ориенти-

рован на выполнение перевозок с минимальными временными задержками при ограниченной  
грузовместимости. Его поведение определяется стремлением к максимальной загрузке транс-
портных средств, сокращению простоев и минимизации отклонений от запланированного гра-
фика.

Агент железнодорожного транспорта функционирует в условиях фиксированных расписа-
ний и высокой пропускной способности. Его интересы связаны с обеспечением полной загруз-
ки составов, с соблюдением графика движения и с минимизацией простоев на узловых стан-
циях. В отличие от автомобильного транспорта, данный агент обладает меньшей гибкостью, но  
обеспечивает более устойчивое выполнение перевозок на длинных плечах.

Агент морского транспорта ориентирован на перевозки больших объемов грузов с длитель-
ными сроками доставки. Его поведение определяется необходимостью оптимизации загрузки  
судов, координации с портовой инфраструктурой и учета расписаний захода в порты. Суще-
ственную роль в его функционировании играют ограничения, связанные с портовыми опера-
циями и временем обработки грузов.

Агент авиационного транспорта обеспечивает максимальную скорость доставки при наличии  
жестких ограничений по стоимости перевозки и по доступности инфраструктуры. Его интере-
сы связаны с эффективным использованием ограниченных мощностей, с соблюдением вре-
менных окон и с минимизацией задержек, оказывающих существенное влияние на стоимость  
операций.

Таким образом, агенты ресурсов формируют распределенную среду принятия решений, в  
которой каждый участник стремится к достижению собственных целей при соблюдении тех-
нологических и инфраструктурных ограничений. Указанные особенности находят отражение в  
составе критериев функции удовлетворенности и в значениях их весовых коэффициентов, что  
обеспечивает возможность формализации разнородного поведения агентов в рамках единой  
математической модели [25, 26].

Поведение агента описывается через функцию удовлетворенности, отражающую степень  
соответствия выбранного решения его целям и ограничениям [27–29]. Так как система функ-
ционирует в динамической среде, все оценки и параметры модели зависят от времени. Индекс  
времени (t) вводится во все основные выражения как элемент модели, позволяющий учитывать  
накопление опыта и реализовывать механизм самообучения. В момент времени (t) агент оце-
нивает ожидаемое качество решения, после исполнения плана система наблюдает фактический  
результат, сопоставляет его с ожидаемым и на этой основе изменяет внутренние параметры.  
Время в модели используется для отражения действия системы во времени, для фиксации на-
копленного опыта и для реализации механизма самообучения.

В системе рассматривается множество агентов i:

где N – общее число агентов в системе.
Общая функция удовлетворенности агента i имеет вид:

{ }1, , ,i N∈ 
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где Yi(t) – удовлетворенность агента i в момент времени t; Mi – число критериев, значимых для  
агента i; wij(t) – вес j-го критерия для агента i, отражающий его текущую значимость в момент  
времени t; yij(t) – частная удовлетворенность агента i по j-му критерию в момент времени t.

Частная удовлетворенность yij(t) представляет собой нормированную оценку степени до-
стижения агентом i значения критерия j в момент времени t. Значение yij(t) = 0 соответствует  
полному неудовлетворению критерия, а значение yij(t) = 1 соответствует максимально пред-
почтительному результату. Нормирование позволяет использовать критерии различной приро-
ды в рамках единой модели, например стоимость перевозки, время доставки, уровень загрузки  
ресурсов и другие показатели эффективности транспортного процесса.

При этом все оценки нормированы:

Удовлетворенность агента представляет собой взвешенную сумму частных оценок по отдель-
ным критериям. Такая форма записи является универсальной и позволяет использовать единый  
принцип описания для агентов разных типов: для агента заказа, для агентов транспортных ре-
сурсов, а также для других элементов системы. При этом различие между агентами проявляется  
в составе критериев и в значениях их весов. С прикладной точки зрения это позволяет форма-
лизовать в едином виде поведение разнородных участников мультимодальной транспортной си-
стемы. При этом данная свертка не означает тождественности экономической природы агентов.  
Единым в модели является лишь общий принцип агрегирования критериев, тогда как содержа-
ние самих критериев полностью определяется типом агента.

Использование только функции удовлетворенности агента приводит к замкнутому циклу  
принятия решений, описывающему метаматематическую модель без обучения. Принципиаль-
ная новизна предлагаемого подхода заключается в том, что после выполнения плана система  
использует не только ожидаемые оценки, но и фактические результаты транспортных опера-
ций. В отличие от статических моделей выбора, в предлагаемой системе после выполнения  
плана учитывается не только ожидаемая, но и фактическая результативность принятых реше-
ний. Это позволяет перевести мультиагентный механизм из режима локального согласования в  
режим накопительного обучения на основе опыта выполнения перевозок.

После завершения транспортной операции для каждого агента определяется фактическая  
удовлетворенность, полученная на основе реально достигнутых результатов за счет подстанов-
ки фактических данных в функцию удовлетворенности, использованную для расчета ожидае- 
мого результата.

Далее вводится награда агента Ri(t):

где                                              

При этом                представляет собой фактическую нормированную оценку достижения аген- 
том i значения критерия j, рассчитанную по результатам завершенной транспортной операции.  
В отличие от ожидаемой оценки, формируемой на этапе планирования на основе прогнозных  
параметров перевозки, величина определяется на основе фактически наблюдаемых значе-
ний критериев, включая фактическое время доставки, фактические транспортные затраты,  

( ) ( ) ( )1 ,Mi
i ij ijjY t w t y t== ∑

( ) [ ] ( )0,1 ; 1.ij ijy t w t∈ =∑

( ) ( ) ,fact
i i iR t Y Y t= −

( ) ( ) ( )
1

.
Mifact fact

i ij ij
j

Y t w t y t
=

= ∑

( )fact
ijy t



207

Экономико-математические методы и модели

уровень использования ресурсов и иные показатели, характеризующие результат выполнения  
перевозки.

Если Ri(t) > 0, то фактически реализованное решение оказалось лучше ожидаемого, следо-
вательно, текущая стратегия выбора и рыночного согласования может считаться эффективной.  
Если Ri(t) < 0, это означает, что план привел к ухудшению результата относительно ожидаемой  
оценки, и параметры принятия решений должны быть скорректированы.

Таким образом, агент не просто сравнивает варианты в момент выбора, но и пересматривает  
значимость собственных критериев после завершения перевозки. Система начинает обучаться  
на реальных результатах, а не только на прогнозах, что переводит мультиагентную модель с пол-
ностью операционного уровня на уровень тактического планирования и параметрической адап- 
тации. Обновление весов критериев выглядит следующим образом:

где wij(t + 1) – обновленный вес критерия i агента i; η – шаг обучения, 0,001 ≤ η ≤ 0,1;                –  
вклад j-го критерия в фактический результат агента i.

После обновления веса нормируются:

Из формулы следует, что веса тех критериев, которые внесли положительный вклад в фак-
тически успешный результат, увеличиваются, тогда как значимость критериев, связанных с не-
удачными решениями, в относительном выражении снижается. Тем самым система не просто  
повторяет прошлые правила выбора, а постепенно изменяет внутренние приоритеты агентов.  
В этом состоит одно из наиболее важных отличий предлагаемой модели от традиционных муль-
тиагентных схем, где предпочтения агентов считаются фиксированными.

Механизм самообучения реализует мягкую параметрическую адаптацию модели, при кото-
рой агенты не меняют базовую структуру своих целей, но изменяют относительную важность  
критериев внутри этой структуры. Это особенно важно для мультимодальной транспортной  
среды, где одни и те же параметры могут иметь различную значимость в зависимости от по-
вторяемости ситуаций, характера нарушений, загрузки инфраструктуры и накопленного опыта  
исполнения перевозок.

Предложенный математический аппарат обладает несколькими важными свойствами. Во- 
первых, он обеспечивает единый принцип описания поведения различных агентов при сохране-
нии индивидуальности их критериев. Во-вторых, он позволяет учитывать отраслевую специфику  
различных видов транспорта в рамках одной модели. В-третьих, введение временного индекса  
и процедуры обновления весов превращает систему из статической схемы согласования в само-
обучающуюся мультиагентную среду, способную адаптироваться к повторяющимся паттернам  
рынка перевозок.

Предложенный механизм самообучения может быть интерпретирован как упрощенная фор-
ма обучения с подкреплением (Reinforcement Learning, RL), в которой агенты корректируют  
параметры своей функции предпочтений на основе получаемой награды. В отличие от класси-
ческих подходов RL, ориентированных на поиск оптимальной стратегии в пространстве состо-
яний и действий, в данной модели обучение реализуется через адаптацию весовых коэффици-
ентов критериев, что позволяет учитывать специфику распределенного принятия решений в  
мультиагентной среде.

( ) ( ) ( ) ( )1 ,real
ij ij i ijw t w t R t y t+ = +η

( )real
ijy t

( )1 1.ij
j

w t + =∑
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Практическое значение такого подхода состоит в том, что он позволяет строить интеллек-
туальные системы поддержки принятия решений для мультимодальных перевозок, в которых  
отдельные участники транспортного процесса не просто исполняют команды центра, а высту-
пают как активные носители собственных критериев и ограничений. Это особенно важно для  
реальной логистики, где транспортная цепочка формируется не внутри одной полностью кон-
тролируемой системы, а на стыке интересов перевозчиков, терминалов, операторов и заказчи-
ков [30, 31].

Для оценки потенциальной эффективности предложенного подхода можно рассмотреть срав-
нительный сценарий, в котором централизованная модель и мультиагентная система применя-
ются к одной и той же транспортной задаче в условиях возникновения возмущений (например,  
задержек или изменения доступности ресурсов). В централизованной модели требуется пересчет  
всего транспортного плана, тогда как в мультиагентной системе изменения локализуются на  
уровне отдельных агентов. Это позволяет сократить время реакции системы и уменьшить ко-
личество изменений в уже согласованных сегментах маршрута. Таким образом, предложенный  
подход обеспечивает более устойчивое поведение системы при повторяющихся нарушениях и  
может рассматриваться как инструмент агентно-ориентированного адаптивного планирования  
мультимодальных перевозок.

Вместе с тем предложенная модель имеет и ряд ограничений. Во-первых, качество самообу-
чения зависит от корректности нормировки критериев и от выбора шага обучения. Во-вторых,  
линейная форма удовлетворенности предполагает аддитивность критериев и не учитывает воз-
можные нелинейные эффекты их взаимодействия. В-третьих, без дополнительной процедуры  
калибровки веса могут адаптироваться нестабильно в условиях редких, но сильных возмуще-
ний внешней среды.

Дополнительным ограничением является то, что в текущем виде модель описывает самооб-
учение на уровне адаптации весов критериев, но не включает более сложные механизмы кон-
текстной памяти, в которых система различала бы типы ситуаций и по-разному обновляла бы 
параметры в зависимости от класса события.

Перспективы развития модели связаны с ее интеграцией в цифровые логистические плат-
формы, с использованием цифровых двойников логистической инфраструктуры и с расшире-
нием онтологического слоя системы для более точного описания условий формирования муль-
тимодальных цепочек.

Заключение
В рамках проведенного исследования разработана самообучающаяся мультиагентная мо-

дель адаптивного планирования мультимодальных перевозок, в которой процесс формирова-
ния транспортного плана представлен как согласование локальных решений автономных аген-
тов. Суть предложенного подхода состоит в переходе от централизованного пересчета единого  
оптимального плана к распределенному механизму планирования, где каждый агент отража-
ет отдельного участника или ресурс перевозочного процесса, обладает собственной системой  
критериев и принимает решения в пределах своей области ответственности. Такое представ-
ление позволяет учитывать разнородность мультимодальной транспортной среды и связывать  
итоговое решение не только с параметрами маршрута, но и с поведением участников перевоз-
очного процесса.

К основным результатам исследования относится формализация структуры агентов муль-
тимодальной транспортной системы. В модели выделены агент заказа и агенты транспортных  
ресурсов, представляющие различные виды транспорта и отражающие особенности их функци-
онирования в перевозочном процессе. Для описания поведения агентов предложена функция  
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удовлетворенности, позволяющая представить критерии принятия решений в единой матема-
тической форме. При этом различия между агентами сохраняются за счет состава критериев и  
значений весовых коэффициентов, что обеспечивает возможность описания разнородных участ-
ников транспортной системы в рамках единой модели.

Отдельным результатом является разработка механизма самообучения, основанного на со-
поставлении ожидаемых и фактических результатов выполнения транспортных операций. Для  
этого в модель введены функция награды и правило обновления весовых коэффициентов кри-
териев. После завершения перевозки система получает фактические значения показателей,  
сравнивает их с ожидаемыми результатами и на этой основе корректирует параметры принятия  
решений. Это позволяет модели не только согласовывать решения в момент планирования, но  
и изменять внутренние приоритеты агентов по мере накопления опыта выполнения перевозок.

Полученные результаты показывают, что предложенная модель формирует основу для агент-
но-ориентированного адаптивного планирования мультимодальных перевозок в условиях нео-
пределенности. В отличие от статических моделей, где параметры выбора фиксированы заранее,  
разработанная модель предусматривает их последующую корректировку на основе результатов  
функционирования системы. Это позволяет снизить зависимость процесса планирования от  
полного централизованного пересчета и повысить устойчивость транспортного плана при воз-
никновении отклонений на отдельных участках мультимодальной цепочки.

Практическая значимость разработанной модели связана с возможностью ее использования  
в интеллектуальных логистических платформах и в системах поддержки принятия решений.  
Модель может применяться для формирования и корректировки мультимодальных маршрутов,  
для согласования решений между участниками перевозочного процесса и для анализа послед-
ствий отклонений от исходного плана. Вместе с тем применение модели требует корректно-
го выбора структуры критериев, процедуры нормировки показателей и параметров обучения.  
Дальнейшие исследования могут быть направлены на проверку модели на реальных данных, на  
уточнение механизма адаптации весов и на расширение состава факторов, влияющих на при-
нятие решений в мультимодальной транспортной среде.
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