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МАСТЕР-КЛАСС

ЛОГИСТИКА и управление цепями поставок

В логистике и управлении цепями поставок значительная часть решений принимается
в условиях риска, неопределенности и острой конкурентной борьбы. Обеспечение не-
обходимого количества и заданного качества продукта, выполнение установленных сро-
ков и получение наилучшего уровня затрат сопряжено с разнообразными по природе, раз-
меру и частоте рисками и приводит к решению сложных многокритериальных тактических
и стратегических задач. Целью статьи является описание возможностей методов мягких
вычислений (МВ) и многоагентного подхода   при решении подобного рода проблем.  Раз-
витие цифровой экономики для эффективного хозяйственного взаимодействия и си-
стемной оптимизации бизнес-процессов в цепях поставок актуализирует разработку
логистических информационных систем и приложений, обеспечивающих создание еди-
ной технологической платформы и инфраструктуры для цифровой экономики [Сергеев,
2017]. Привлечение информационных технологий и систем, используемых в МВ, и сов-
ременных систем имитационного моделирования, позволяет довести решение логи-
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АННОТАЦИЯ
Успех любого логистического предприятия в условиях раз-

вития цифровой экономики напрямую зависит от регулярных и
успешных инноваций в области совершенствования аналитиче-
ских приложений и информационных систем в таких активно раз-
вивающихся областях знаний, как стратегическое управление и
развитие сетей распределения современной компании и управ-
ление цепями поставок. В стремлении обеспечить устойчивое
экономическое положение в условиях обострения жесткой кон-
курентной борьбы наиболее дальновидные компании уделяют
все больше внимания разработке и внедрению современных ме-
тодов и инструментов интеллектуального анализа данных. Статья
посвящена рассмотрению вопросов, связанных с применением
современных подходов имитационного моделирования и таких
компонентов концепции мягких вычислений (soft computing),
как нейронные сети, нечеткая логики и эволюционные вычис-
ления при решении задач многофункциональной логистики и
управлении цепями поставок.

ABSTRACT
Success of any logistics enterprise in the context of digital eco-

nomy progress directly depends on regular and effective innovations
in the area of improving analytical applications and information sy-
stems in such actively developing fields of knowledge as strategic
management, distribution networks development, and supply chain
management. In an attempt to ensure a sustainable economic cir-
cumstance under conditions of strong competition, the most pers-
pective companies are increasingly focusing on the development and
introduction of modern methods and tools for intelligent data ana-
lysis. The article focuses on the consideration of issues related to the
use of modern simulation approaches and such components of the
soft computing concept as neural networks, fuzzy logic and evolu-
tionary computations in solving problems of multifunctional logistics
and supply chain management.
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стических задач до количественного результата, что имеет гораздо более ценный ха-
рактер для менеджера, совершающего определенное управленческое действие.

Моделирование рассматривается сегодня как обязательный этап в принятии ответст-
венных управленческих решений в логистических компаниях, активно использующих в
своей деятельности современные информационно-коммуникационные технологии. Эти
компании привлекают в помощь менеджерам системы, которые способствуют принятию
стратегических решений, – инструменты на основе применения моделей и современных
систем моделирования. В работе [Лукинский, Лукинский и Плетнева, 2017] авторами пред-
лагается следующая классификация моделей и методов, применяемых в логистике (рис.
1): к первому классу (I) отнесены модели и методы, предназначенные для решения задач
в условиях определенности, без ограничений со стороны внешней среды; второй класс (II)
– включает в себя модели и методы, применяемые в условиях риска и неопределенности,
но без конкуренции; к третьему классу (III) – модели и методы решения логистических за-
дач в условиях конкуренции. Дальнейшая декомпозиция предусматривает введение трех
видов моделей и методов. Модели и методы 1-го вида охватывают отдельные логистиче-
ские операции и (или) функции; модели и методы 2-го вида – две и более логистических
операций и (или) функций; модели и методы 3-го вида предназначены для охвата всей ло-
гистической системы (цепи, канала). Для каждого вида предусмотрено деление на две
группы: группа А включает простые модели и методы, группа Б – более сложные.

С точки зрения исследования применимости в логистике современных методов ин-
теллектуального анализа данных, таких как мягкие вычисления и агентное моделирова-
ние, целесообразно рассмотреть модели, относящиеся ко II-му и III-ему уровням клас-
сификации, приведенной на рис. 1: в условиях риска и неопределенности и с учетом
ограничений (конкуренции).    При формировании классификации моделей и методов при-
нято, что риск – это возможность потери части ресурсов, недополучения доходов или по-
явления дополнительных расходов в результате осуществления логистической деятель-
ности. Риск является измеримой величиной. В соответствии с теорией принятия решений,
процедуры принятия решений в условиях риска и неопределенности различаются: счи-
тается, что если данные можно описать с помощью вероятностных распределений, то ре-
шение принимается в условиях риска, если такое описание выполнить невозможно, то ре-
шение принимается в условиях неопределенности. Таким образом, риск, в отличие от
неопределенности, имеет оценку вероятности наступления того или иного результата, в
том числе и потерь. Однако, во-первых, реальные условия, в которых принимаются ре-
шения, более разнообразны, и при моделировании управленческих ситуаций могут быть
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Рис. 1. Классификация моделей и методов логистики [Лукинский, Лукинский и Плетнева, 2017]
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выделены уровни неопределенности с известными альтернативными вариантами буду-
щего, с широким диапазоном вариантов будущего и уровень полной неопределенности,
для которого отсутствует база для прогнозирования будущего [Лукинский, Лукинский и
Плетнева, 2017]. 

Методы и модели логистики (соответствующие II и III классам по классификации,
приведенной на рисунке 1) можно разделить на несколько видов. Так же, как и в класси-
фикации методов и моделей логистики для условий определенности, модели и методы
1-го вида для условий неопределенности и рисков охватывают отдельные логистические
операции и (или) функции; модели и методы 2-го вида – две и более логистических опе-
раций и (или) функций; модели и методы 3-го вида охватывают всю логистическую си-
стему или цепь поставок. Для каждого вида, в соответствии с логикой построения клас-
сификации моделей и методов для условий определенности, предусматривается деление
на две группы: группа А включает простые модели и методы, группа Б – более сложные.
Агентные модели, модели нечеткой логики и нейронные сети могут быт успешно приме-
нены при анализе и разработке сложных моделей и методов группы Б, причем 2-ого и 3-
его видов (две или более логистических операций и (или) функций, а также охватываю-
щие всю логистическую систему или цепь поставок). 

Имитационное моделирование в задачах стратегического 
управления многофункциональной логистикой и цепями поставок

Имитационное моделирование позволяет описать сложные нелинейные взаимодей-
ствия, например, смоделировать поведение экономических субъектов цепочки поставок
в кризисной ситуации или оценить последствия реализации различных сценариев, сфор-
мировать политику компании в области развития логистических функций при перспек-
тивном планировании и выбрать средства повышения эффективности логистической
деятельности при текущем планировании. Решение подобного рода проблем связано с
необходимостью принятия во внимание факторов неопределенности, сложную взаимо-
зависимость между переменными исследуемой системы, а также динамическую взаим-
ную обусловленность текущих решений и последующих событий. Суть применения ими-
тационного моделирования в логистике заключается в получении количественных и
качественных результатов по имеющейся модели. Качественные выводы, получаемые по
результатам анализа, позволяют обнаружить неизвестные ранее свойства исследуемой
сложной системы управления: ее структуру, динамику развития, устойчивость, целост-
ность и другие. Количественные выводы в основном носят характер прогноза некоторых
будущих или объяснение прошлых значений переменных, характеризующих исследуемую
реальную систему. 

Специалисты в области управления называют имитацией сравнение альтернативных
вариантов управлений путем воспроизведения течения процесса даже тогда, когда про-
цесс является детерминированным. Для них этот термин несет смысловую нагрузку
противопоставления термину «оптимизация», так же, как и для специалистов в области
теории вероятностей и математической статистики он противопоставляется аналитиче-
ским методам вычисления характеристик случайных процессов [Павловский, 1990; Pidd,
2004; Albright et al., 2011].

Имитационное моделирование при решении задач логистики целесообразно при-
менять в следующих случаях:

■ когда не существует законченной или корректной постановки задачи исследования
системы управления логистикой, 
■ при наличии аналитических методов, но математические процедуры сложны и тру-
доемки;
■ при необходимости осуществить наблюдение за поведением компонентов системы
управления логистикой в течение определенного периода;
■ при невозможности наблюдения явлений в реальных условиях;
■ при изучении новых ситуаций в сложной системе, о которых мало что известно или
неизвестно ничего;
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■ для предсказания узких мест в функционировании системы управления логистикой.
В современной теории имитационного моделирования существуют четыре основных

направления (парадигмы):
■ Моделирование динамических систем,
■ Дискретно-событийное моделирование,
■ Системная динамика и 
■ Агентное моделирование. 
В каждом из этих направлений развиваются свои инструментальные средства, свои

системы имитационного моделирования и языки.
Системная динамика (СД) и Динамические системы – традиционные устоявшиеся под-

ходы, Агентное моделирование (АМ) – относительно новый. СД и Динамические си-
стемы оперируют в основном с непрерывными во времени процессами, а Дискретно-
событийное моделирование и Агентное – в основном с дискретными [Sterman, 2000;
Карпов, 2005].

Агентное моделирование (АМ) – одна из современных парадигм моделирования, при
которой модели используются для исследования децентрализованных систем, дина-
мика и функционирование которых определяются не глобальными правилами и законами,
а наоборот, эти правила и законы являются результатом индивидуальной активности чле-
нов группы. Представителем отечественных систем этого класса является пакет AnyLo-
gic [Серова, 2007]. Агентный подход (Agent-based modeling) в имитационном моделиро-
вании – это современный, хотя достаточно редко пока реализуемый, но очень
перспективный метод, открывающий эру сетевых организаций с коллективным взаимо-
действием интеллектуальных агентов и позволяющий исследовать сложные децентра-
лизованные системы. Агентное моделирование применяется в тех случаях, когда инди-
видуальное поведение исследуемых объектов является существенным, а динамика всей
системы и ее интегральные характеристики выводятся из этих индивидуальных поведе-
ний [Serova, 2013]. Существует ряд технологий, которые успешно применяются при раз-
работке агентов и многоагентных систем (МАС) (рис. 2). 

Многоагентные системы, как си-
стемы распределенного искусствен-
ного интеллекта, обладают следую-
щими преимуществами: 

■ обеспечивают сокращение сро-
ков решения проблем за счет па-
раллелизма, уменьшают объем
передаваемых данных за счет пе-
редачи другим агентам высокоу-
ровневых частичных решений; 
■ обладают гибкостью за счет ис-
пользования агентов различной
мощности, обеспечивающих сов-
местное динамическое решение
проблемы;
■ обладают надежностью за счет
передачи решающих функций от
одних агентов, не способных ре-
шить поставленной задачи, дру-
гим. 
При интеграции МАС в структуру компании могут быть успешно решены следующие

задачи сложной многофункциональной логистики:
■ Увеличение гибкости и адаптации к внешней среде, особенно в условиях неопре-
деленности, рисков и конкуренции.
■ Повышение надежности принимаемых решений за счет того, что агенты могут пе-
редавать функции друг другу, распределяя полномочия, что в реальной жизни не
всегда осуществимо полностью.
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Рис. 2. Технологии, используемые интеллектуаль-
ными агентами 
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■ Создание специально адаптированной информационной системы конкретного пред-
приятия для его потребностей и оптимизация доступа к логистической информации
для всех сотрудников.
■ Управление развитыми дистрибьюторскими и транспортными сетями.
■ Управление каналами распределения.
В настоящее время можно говорить о все возрастающем внимании к построению

гибридных имитационных моделей, имеющих комбинированные архитектуры.  Например,
конкурентную борьбу нескольких компаний в узком секторе производства удобно моде-
лировать с помощью агентного подхода, представляя модель экономического развития
региона в рамках системно-динамической парадигмы.

Мягкие вычисления при решении задач управления логистикой
и цепями поставок

Мягкие вычисления – словосочетание, введенное   основателем нечеткой логики
Лотфи Заде [Zadeh Lotfi, 1994], обозначает совокупность неточных, приближенных ме-
тодов решения задач. Мягкие вычисления (soft computing) представляют собой   набор
вычислительных методологий, которые коллективно обеспечивают основу для понима-
ния, конструирования и развития интеллектуальных систем. Руководящим принципом та-
ких вычислений является терпимость к неточности, неопределенности и частичной истин-
ности для достижения удобства манипулирования, низкой стоимости решения и лучшего
согласия с реальностью [Zadeh Lotfi, 1994; Kecman, 2001; McNelis, 2005; Ross, 2010].

В концепции мягких вычислений  (МВ)  основными являются следующие четыре со-
ставляющие: нечеткая логика  (НЛ), нейронные  сети  (НС), эволюционные  вычисления
(ЭВ) и вероятностный вывод (ВВ), а также формируемые  из  выделенных  составляющих
гибридные  технологии,  в  частности,  на основе  объединения  НС и НЛ:  нейро-нечет-
кие  и нечетко-нейронные  системы;   в результате  совместного  действия  НЛ  и  ЭВ:  ге-
нетические  нечеткие  системы  и  нечеткие  эволюционные  алгоритмы;  НС, ЭВ  и ВВ:  ге-
нетические  байесовские  сети [Serova E., 2015; Serova E. and Krichevsky M., 2015]. Среди
указанных методов можно выделить такие, которые могут адаптироваться, т.е. обучаться
под воздействием указаний, получаемых извне, например, это может быть   нейросете-
вая технология, набор правил в приемах нечеткой логики, законы эволюции при исполь-
зовании генетических алгоритмов.  Далее рассмотрим две технологии: НС и НЛ для ис-
пользования в задачах управления логистикой и цепями поставок в условиях
неопределенности, риска и конкуренции. Нейронные сети и нечеткая логика относятся
к средствам моделирования.  Они работают практически одинаково после стадии обу-
чения (в случае НС) или извлечения человеческих знаний (в ситуации с НЛ).  Использо-
вание той или иной модели для решения рассматриваемой проблемы зависит от до-
ступности предыдущих знаний о системе или количества наблюдений. Имитация
человеческих решений   в задаче управляемой нечеткой логики использует лингвисти-
ческие переменные, оформленные в виде правил ЕСЛИ … ,  ТО. Реализация управляемой
НЛ требует разработки базы правил с помощью нечетких множеств.  Важная роль здесь
отводится опыту и знаниям эксперта [Кричевский, Серова, 2016].

Нечеткий логический вывод (НЛВ) представляет собой аппроксимацию зависимости
«вход – выход» на основе лингвистических высказываний вида «если – то» и логических
операций над нечеткими множествами.   Перед описанием системы НЛВ рассмотрим
представление входных и выходных переменных.  Такие параметры в НЛ определяются как
лингвистические.   Для конкретности предположим, что модель НЛ имеет два входа и один
выход (рис.3) [Кричевский, Серова, 2016]. Выводы, полученные для такой системы, могут

быть расширены на модель с большим
количеством входов и выходов.

Лингвистические переменные мо-
делируются множествами А, В, С, со-
держащими определенное число тер-

мов (градаций) Аi, Вj, Сk:
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Рис. 3. Модель   с двумя входами и одним выходом
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A = {A1, . . . , Ai , Ai +1, . . . , An},
B = {B1, . . . , Bj, Bj +1, . . . , Bm},
C = {C1, . . . , Ck, Ck +1, . . . , Cl}.

Термы  Аi, Вj, Сk являются  нечеткими  множествами, определяемые  следующим  об-
разом

Аi = {(x, �A (x) x�Xi ⊂ U1}, i = 1, ..., n,

Bj = {(y, �B (y) y�Yj ⊂ U2}, j = 1, ..., m,

Ck = {(z, �C (z) z�Zk ⊂ U3}, k = 1, ..., l.

При формировании НМ для градаций Аi, Вj, Сk требуется выполнить следующие шаги
[Кричевский и Серова, 2016]:

1. Определить универсальные множества U1, U2, U3 (или   рабочие   области) базовых
переменных x, y, z для лингвистических переменных, описываемых множествами А, В, С.

2. Выбрать тип и форму функций принадлежности для градаций.  Чаще всего исполь-
зуются треугольные, трапецеидальные, колоколообразные   ФП.

3. Определить число градаций, т.е.  числа n, m, l.  Обычно эти числа находятся между
двумя и семью.  

4. Выбрать интервалы рабочих областей для каждой градации.       
Типичная структура системы нечет-

кого вывода показана на рис.4.   
Данная система состоит из следую-

щих модулей: 
■ фаззификация (от англ.  cлова
fuzzy):    здесь  происходит  преобра-
зование  вектора  входных  четких  пе-
ременных  в  нечеткие  множества,  не-
обходимые  для  нечеткого  вывода;
■ база правил, содержащая инфор-
мацию о зависимости y = f (x) в виде
лингвистических правил вида «если –
то»;
■ блок нечеткого вывода, который   на
основе базы правил формирует зна-
чение выходной   переменной в виде
выходного нечеткого множества;
■ дефаззификация (от англ.  слова defuzzy): выполняется    преобразование выходного
нечеткого множества в четкое выходное значение у.
Необходимо подчеркнуть, что вход и выход этой системы являются четкими величи-

нами.
Перейдем к Нейронным сетям (НС). В работе [Кричевский и Серова, 2016] приводится

следующее определение: НС –  это распределенный параллельный процессор, состоя-
щий из элементарных единиц   обработки информации (нейронов), которые накапливают
знания и предоставляют их для последующей обработки.

Нейронные сети обладают следующими двумя важными свойствами: способностью
к обучению и обобщению. Обучение НС происходит посредством интерактивного про-
цесса корректировки синоптических весов. В идеальном случае НС получает знания об
окружающей среде на каждой итерации процесса обучения. Под способностью к обоб-
щению понимается способность получать обоснованный результат на тех данных, кото-
рые не встречались в процессе обучения.  В результате обученная НС может классифи-
цировать объекты, прежде ею не виденные.   Это свойство позволяет нейронным сетям
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Рис. 4.  Система нечеткого логического вывода
[Кричевский и Серова, 2016]
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решать сложные задачи многофункциональной логистики в условиях неопределенности,
рисков и высокой рыночной конкуренции.

Существуют три основных парадигмы обучения [Кричевский и Серова, 2016]:
■ супервизорное обучение (СО);
■ не супервизорное обучение (НСО);
■ усиленное обучение (УО).
СО –  сегодня наиболее часто используемый вид обучения сетей и используется в   НС,

предназначенных для классификации и предсказания.  НСО применяется в задачах кла-
стеризации и сегментации для поддержки принимаемого решения.  УО находит приме-
нение в задачах оптимизации и адаптивного управления и по сравнению с другими спо-
собами обучения используется реже.  

В итоге можно сказать, что в целом, оба подхода (НЛ и НС) имеют своей целью ре-
шение задач распознавания (классификации) и регрессии (многомерной аппроксимации
функций).    Причем, при минимуме доступных данных наиболее вероятным при решении
задач на тактическом и стратегическом уровнях управления многофункциональной ло-
гистикой и цепями поставок является применение НС.  Наоборот, чем больше объем
имеющихся данных, тем ситуация благоприятнее    для использования НЛ.  

Учитывая все вышесказанное, классификация моделей и методов логистики, приве-
денная на рисунке 1, для решения задач логистики и управления цепями поставок в
условиях риска и неопределенности, ограничений (конкуренции) будет выглядеть сле-
дующим образом (рис. 5):

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В настоящее время в условиях развития парадигмы цифровой экономики во всем мире

значительно возрос интерес к применению методов интеллектуального анализа данных
и систем распределенного искусственного интеллекта, внедрению соответствующих
информационно коммуникационных технологий и систем на предприятиях, стремящихся
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Рис. 5. Классификация методов и моделей логистики и управления цепями поставок в усло-
виях риска и неопределенности, ограничений (конкуренции)
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обеспечить устойчивое экономическое положение в условиях обострения жесткой кон-
курентной борьбы. С помощью многоагентных систем успешно решаются задачи моде-
лирования транспортных сетей и цепочки поставок, динамики рынков. Использование
преимуществ применения таких составляющих мягких вычислений, как нечеткая логика
и нейронные сети, позволяет провести динамическую оценку риска и неопределенности,
решить ряд таких важных задач на стратегическом уровне управления, как прогнозиро-
вание текущего и перспективного спроса на готовую продукцию, анализ расхода мате-
риальных ресурсов, задачи управления запасами, межфункциональной и межорганиза-
ционной координации, оценены риски при управлении циклом заказа и т.д. Стоит
отметить, оба подхода (НЛ и НС) имеют своей целью решение задач распознавания
(классификации) и регрессии (многомерной аппроксимации функций).    Причем, при ми-
нимуме доступных данных наиболее вероятным при решении задач на тактическом и
стратегическом уровнях управления многофункциональной логистикой и цепями поста-
вок является применение НС.  Наоборот, чем больше объем имеющихся данных, тем си-
туация благоприятнее    для использования НЛ.  

Применение мягких вычислений наряду с агентным моделированием   находит свою
нишу в области решения задач логистики и управления цепями поставок.  Внешнюю
среду окружения, в котором действуют и развиваются экономические системы, невоз-
можно описать аналитическими выражениями, и в такой ситуации    методы интеллекту-
ального анализа данных, системы распределенного искусственного интеллекта   являются
первостепенным   средством решения различных задач.
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