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Аннотация. В обзорной статье ставится задача анализа и систематизации современных исследований в 
области оптимизации стратегий алгоритмов обучения с подкреплением, применяемых в логистических 
системах принятия решений. В ходе работы над обзором были рассмотрены научные публикации за по-
следние 5 лет, индексируемые в ведущих базах данных, посвященные применению методов обучения с 
подкреплением в логистике. Особое внимание уделено работам, описывающим алгоритмы Policy Gradient 
и Proximal Policy Optimization (PPO). Методология обзора включает сравнительный анализ, классификацию 
подходов и оценку их эффективности. Выявлены основные тенденции в развитии методов оптимизации 
стратегий для логистических систем. Определены ключевые преимущества и ограничения различных 
подходов. Установлено, что методы на основе PPO демонстрируют наибольшую эффективность в сложных 
динамических средах. Обнаружен растущий интерес к гибридным подходам, сочетающим обучение с под-
креплением и классические методы оптимизации. Выделены перспективные направления дальнейших 
исследований, включая адаптацию алгоритмов к специфическим задачам логистики и повышение их ин-
терпретируемости. Полученные результаты могут служить основой для разработки новых алгоритмов и их 
практического применения в различных секторах логистики и управления цепями поставок. 

Ключевые слова: логистические системы принятия решений, обучение с подкреплением, оптимизация  
стратегии, Policy Gradient методы, Proximal Policy Optimization  

Для цитирования: Салиева А. Р., Верзун Н. А., Колбанев М. О. Оптимизация стратегии в алгоритмах 
обучения с подкреплением в логистических системах принятия решений // Изв. СПбГЭТУ «ЛЭТИ». 2025. 
Т. 18, № 3. С. 6577. doi: 10.32603/2071-8985-2025-18-3-65-77. 

Конфликт интересов. Авторы заявляют об отсутствии конфликта интересов. 
Review article 

Strategy Optimization in Reinforcement Learning Algorithms  
in Logistic Decision-Making Systems 

A. R. Salieva, N. A. Verzun, M. O. Kolbanev 

Saint Petersburg Electrotechnical University, Saint Petersburg, Russia 
 rustamovna.a3@gmail.com 

Abstract. This review paper aims to analyze and systematize the current research in the field of strategy opti-
mization of reinforcement learning algorithms used in logistic decision-making systems. In the course of the 
review we have considered scientific publications for the last 5 years, indexed in the leading databases, devoted 
to the application of reinforcement learning methods in logistics. Particular attention is paid to papers describ-
ing Policy Gradient and Proximal Policy Optimization (PPO) algorithms. The methodology of the review includes 
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comparative analysis, classification of approaches and evaluation of their effectiveness. The main trends in the 
development of policy optimization methods for logistics systems are identified. The key advantages and limita-
tions of different approaches are identified. It is found that PPO-based methods demonstrate the highest effi-
ciency in complex dynamic environments. A growing interest in hybrid approaches combining reinforcement 
learning and classical optimization methods is found. Promising directions for further research are highlighted, 
including adapting algorithms to specific logistics problems and improving their interpretability. The results 
obtained can serve as a basis for the development of new algorithms and their practical application in various 
sectors of logistics and supply chain management. 
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Введение. Логистические системы принятия 
решений – это комплексные системы, предназна-
ченные для управления и оптимизации логисти-
ческих процессов и используемые для принятия 
решений на основе анализа большого объема 
данных с целью улучшения эффективности и 
производительности логистических операций – 
транспортировки, складирования, управления 
запасами и распределения [1] и т. п. 

С развитием технологий и ростом объема 
данных логистические процессы становятся все 
более сложными и требуют внедрения передовых 
решений для оптимизации. В этом контексте мето-
ды машинного обучения, в частности методы обу-
чения с подкреплением (Reinforcement Learning, 
RL), играют все более значимую роль. 

Логистические системы принятия реше-
ний находят свое применение на практике при 
решении разнообразных логистических задач:  

• Оптимизация маршрутов доставки. Плани-
рование и оптимизация маршрутов транспортных 
средств направлены на снижение затрат на транс-
портировку и улучшение времени доставки [2]. 
Примеры подобных систем включают программ-
ное обеспечение для маршрутизации грузовиков, 
системы навигации и логистические платформы, 
которые анализируют дорожные условия в реаль-
ном времени. 

• Управление складскими запасами. Управле-
ние запасами на складе предполагает: контроль 
уровня запасов, прогнозирование потребности и 
оптимизация размещения товаров и пр. [3]. При-
меры: автоматизированные системы хранения и 
извлечения (AS/RS), программы для управления 
запасами и системы прогнозирования спроса. 

• Планирование производства и поставок. 
Координация производственных процессов и 
управление цепочками поставок с целью обеспе-
чения своевременного снабжения материалами и 
компонентами, необходимыми для производства 
[4]. Примеры систем данного типа: системы пла-
нирования ресурсов предприятия (ERP), системы 
планирования потребностей в материалах (MRP) 
и программное обеспечение для управления це-
почкой поставок (SCM). 

• Прогнозирование спроса. На основе обра-
ботки и анализа накопленных исторических дан-
ных формируются тренды для предсказания бу-
дущего спроса на продукцию, что позволяет 
лучше планировать производство и управление 
запасами [5]. Примеры систем такого типа включа-
ют аналитическое программное обеспечение, си-
стемы машинного обучения и платформы боль-
ших данных. 

Основные компоненты системы поддержки 
принятия решений в логистике показаны на 
обобщенной схеме (рис. 1). 

Интеллектуальная логистическая система 
поддержки принятия решений – это система, ис-
пользующая методы искусственного интеллекта и 
машинного обучения для анализа больших объемов 
данных и выработки оптимальных решений в логи-
стике, она позволяет автоматизировать и улучшать 
процесс принятия решений, снижать затраты и по-
вышать эффективность логистических операций. 

Для корректной выработки решений системе 
принятия решений требуются большие объемы раз-
нообразных цифровых данных, описывающих логи-
стическую систему и ее окружение. Источниками 
цифровых данных в логистике могут выступать:  
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• Логистическая инфраструктура, которая 
представляет собой физические и организационные 
структуры и средства, необходимые для функцио-
нирования логистических процессов. Это транс-
портные сети, склады, оборудование и информаци-
онные системы, которые обеспечивают эффектив-
ное перемещение и хранение товаров и сопровож-
дающих их информационных потоков [6]. 

• Планы – предварительно разработанные дей-
ствия и последовательности шагов для достижения 
целей в логистике. Например, предполагаемые 
маршруты транспортировки, графики доставки и пр. 

• Стратегии – долгосрочные планы и подхо-
ды к управлению логистикой, направленные на 
повышение эффективности и снижение затрат. 
Могут включать инновации в транспортировке, 
оптимизацию складских процессов и интеграцию 
новых технологий. 

• Нормативы – это стандарты и правила, ре-
гулирующие логистические операции: законода-
тельные требования, отраслевые стандарты и 
внутренние регламенты компании. 

• Результаты мониторинга и фактические по-
казатели логистической деятельности – данные, 
полученные в результате постоянного наблюдения 
за логистическими процессами. Включают в себя 
информацию о фактических временах доставки, 
состоянии запасов, использовании транспортных 
средств и других ключевых показателях эффектив-
ности логистической деятельности. 

• Динамические изменения окружающей сре-
ды. На любую логистическую систему влияет 
множество внешних факторов, не зависящих от 
ее деятельности. Внешние факторы имеют раз-
личную природу возникновения, могут изменяться, 
к ним необходимо приспосабливаться, учитывать 
при принятии решений. Это, например, изменения в 
экономических условиях, политической обстановке, 

погодные условия, природные катаклизмы, дорож-
но-транспортная обстановка и другие, зачастую 
непредсказуемые события и явления, которые могут 
повлиять на логистические процессы. 

Системы поддержки принятия решений ме-
няются, приспосабливаясь к новым вызовам и 
требованиям цифровой трансформации логисти-
ческой отрасли, которая предполагает: внедрение 
новых бизнес-моделей, цифровых технологий, 
цифровых платформ и пр. Так, например, можно 
отметить следующие особенности принятия ре-
шений в операционных логистических задачах: 

• Большие объемы цифровых данных. Логи-
стические системы ежедневно обрабатывают 
огромные объемы цифровых данных, которые 
поступают из различных внутренних (генерируе-
мых в ходе деятельности организаций) и внешних 
(поставщики, клиенты и другие участники цепоч-
ки поставок) источников. Сегодня на смену тра-
диционным информационным системам, автома-
тизирующим различные направления логистики 
приходят цифровые платформы, позволяющие 
слить в единое информационное пространство 
данные, например: ERP-систем (Enterprise Re-
source Planning – система планирования ресурсов 
предприятия), CRM-систем (Customer Relation-
ship Management – система управления взаимоот-
ношениями с клиентами), WMS-систем (Ware-
house Management System – система управления 
складом), TMS-систем (Transportation Manage-
ment System – система управления транспортом), 
и пр. Кроме того, большие объемы данных генери-
руются автоматически: навигационные данные, по-
ступающие от аппаратуры спутниковой навигации, 
данные, поступающие от датчиков, сенсоров на ав-
томатизированных складах и пр. 

• Работа в реальном режиме времени – в 
условиях высокой динамичности рынка логисти-

 

 

Интеллектуальная 
логистическая система 
поддержки принятия 

решений

 
 

 

Интеллектуальная 
логистическая 

система поддержки 
принятия решений 

Логистическая инфраструктура 

Большие объемы 
цифровых данных 

Рис. 1. Обобщенная схема системы принятия решений в логистике 
Fig. 1. Generalized scheme of the decision-making system in logistics 

Стратегии 
Планы 

Нормативы 

Фактические показатели 
логистической деятельности 

Динамические изменения 
окружающей среды 



Информатика, вычислительная техника и управление 
Informatics, Computer Technologies and Control 

68 

ческие решения должны приниматься и реализо-
вываться мгновенно. Это требует от систем спо-
собности быстро обрабатывать поступающую 
информацию и генерировать оптимальные реше-
ния «на лету», учитывая текущие изменения в 
дорожной обстановке, погодных условиях и дру-
гие влияющие факторы. 

• Возможная неполнота и противоречивость 
данных – в логистике данные часто поступают ав-
томатически из различных сенсоров и датчиков, 
таких как GPS-трекеры, устройства мониторинга 
состояния транспортных средств и складского обо-
рудования. Эти данные могут быть неточными, за-
паздывающими или противоречивыми, что создает 
дополнительные сложности для принятия решений. 

В связи с этими особенностями компонент 
схемы рис. 1, непосредственно принимающий ре-
шение, разрабатывается на основе технологий 
искусственного интеллекта. Один из наиболее 
подходящих методов – это машинное обучение с 
подкреплением.  

Обучение с подкреплением в логистиче-
ских системах принятия решений. В основе 
обучения с подкреплением (Reinforcement Lear-
ning, RL) лежит идея обучения на основе взаимо-
действия агента (agent) с окружающей средой 
(environment) для достижения определенных це-
лей [7]. Агент принимает решения на основе те-
кущего состояния (states) среды, выполняет дей-
ствия (actions) и получает обратную связь в виде 
вознаграждений (reward) или наказаний в зави-
симости от результата его действий. Цель аген-
та – максимизировать суммарное вознаграждение 
за определенный период времени, корректируя 
свои действия. 

RL идеально подходит для логистических за-
дач, так как позволяет системам адаптироваться к 
динамическим изменениям и неопределенности, 
эффективно обрабатывать большие объемы дан-
ных и работать в реальном времени. 

Примеры применения RL в логистике вклю-
чают оптимизацию маршрутов доставки, управ-
ление складскими запасами, планирование про-
изводства и распределения ресурсов [8]. Пре-
имущества использования методов RL: 

– адаптивность. RL-агенты могут адаптиро-
ваться к изменяющимся условиям и новым ситу-
ациям; 

– автономность. Способность обучаться без 
необходимости точного моделирования среды; 

– оптимизация долгосрочных стратегий. 
Максимизация совокупного вознаграждения за 
длительный период, а не за краткосрочные цели; 

– решение сложных задач. Способность 
справляться с задачами, где классические методы 
оптимизации менее эффективны. 

Обучение с подкреплением в логистических 
системах принятия решений позволяет: 

1. Принимать решения в условиях сложных и 
динамических сред. Логистические задачи часто 
характеризуются изменяющимися условиями, 
большим количеством переменных и необходи-
мостью оперативного принятия решений. 

2. Подходит для задач долгосрочного планиро-
вания. В логистике важно не только мгновенное 
оптимальное решение, но и стратегическое плани-
рование для минимизации издержек и максимиза-
ции эффективности в долгосрочной перспективе. 

3. Позволяет учитывать случайные события. 
Логистические процессы подвержены неопреде-
ленностям (например, задержки в поставках, из-
менение спроса). RL дает возможность учитывать 
такие случайности и адаптироваться к ним. 

4. Повышает эффективность использования 
ресурсов. RL помогает оптимизировать распреде-
ление ресурсов, таких как транспортные сред-
ства, склады, персонал, что ведет к повышению 
общей эффективности логистической системы. 

5. Интеграция с другими технологиями. RL 
легко интегрируется с другими методами машин-
ного обучения и анализа данных, что позволяет 
создавать комплексные и мощные системы под-
держки принятия решений. 

Методов обучения с подкреплением очень 
много и классифицируют их по различным кри-
териям. С точки зрения подхода к обучению ме-
тоды Reinforcement Learning делятся на [9]: 

– оптимизацию политики (стратегии); 
– оптимизацию функции ценности; 
– смешанные. 
Наиболее эффективны для логистических си-

стем принятия решений методы с оптимизацией 
стратегии, что обусловлено их ключевыми пре-
имуществами: 

– адаптивностью к динамическим условиям; 
– оптимизацией долгосрочных результатов; 
– балансом между исследованием и использо-

ванием; 
– способностью справляться с неопределен-

ностью; 
– масштабируемостью для сложных систем. 
Примеры применения RL на основе оптими-

зации стратегии в логистических системах при-
нятия решений: 
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1. Системы оптимизации маршрутов. RL-
алгоритмы, основанные на оптимизации страте-
гии, могут адаптироваться к текущим дорожным 
условиям и выбирать наиболее эффективные 
маршруты в реальном времени. 

2. Управление запасами. Оптимизация страте-
гии позволяет системе принимать решения о по-
полнении запасов, учитывая долгосрочные потреб-
ности и текущие условия, что помогает избежать 
как недостатка, так и избытка товаров на складе. 

3. Планирование производства и цепочек по-
ставок. С помощью методов RL можно оптими-
зировать планирование производственных про-
цессов и управление цепочками поставок, учиты-
вая множество факторов и обеспечивая беспере-
бойную работу всей системы. 

Методы обучения с подкреплением на осно-
ве оптимизации стратегии. При обучении с под-
креплением на основе оптимизации стратегии 
агент учится принимать решения, взаимодействуя 
с окружающей средой, чтобы максимизировать 
некоторую кумулятивную награду [7]. Основные 
элементы такого подхода показаны на рис. 2. 

Компоненты подхода: агент (agent) – объект, ко-
торый принимает решения; окружающая среда 
(environment) – все, с чем взаимодействует агент; 
действия (actions) – множество возможных дей-
ствий, которые агент может выполнять; состояния 
(states) – различные ситуации или состояния, в ко-
торых может находиться агент; награда (reward) – 
оценка, которую получает агент за выполнение 
определенных действий в конкретных состояниях. 

Процесс обучения с подкреплением предпо-
лагает следующие шаги взаимодействия: 

1. Состояние – агент получает текущее со-
стояние от окружающей среды. 

2. Действие – агент выбирает действие на ос-
нове текущей политики.  

3. Награда – окружающая среда реагирует на 
действие и предоставляет новое состояние и 
награду.  

4. Оценка (critic's evaluation) – критик оцени-
вает ценность текущей политики. Эта оценка 
идет от критика к политике. 

5. Обновление политики (policy update) – ак-
тор обновляет параметры политики на основе 
оценки критика. 

Основные компоненты: 
– политика (policy, π) – стратегия, определя-

ющая поведение агента. Политика может быть 
детерминированной или стохастической и описы-
вает вероятность выбора определенного действия 
в данном состоянии; 

– функция ценности (value function, V) – оценка 
ожидаемой кумулятивной награды, которую агент 
может получить, находясь в определенном состоя-
нии и следуя определенной политике; 

– функция ценности действия (action-value 
function, Q) – оценка ожидаемой кумулятивной 
награды, которую агент может получить, выпол-
няя конкретное действие в определенном состоя-
нии и далее следуя определенной политике. 

Оптимизация стратегии в RL включает ис-
пользование следующих основных двух классов 
методов: 

Политика градиентного подъема – Policy Gra-
dient Methods. Обновляет параметры политики 
напрямую на основе градиента ожидаемой награды.  

Обучении стратегии с учетом границ (огра-
ничений) для обновлений – Proximal Policy 
Optimization (PPO). Метод, который ограничивает 
изменения политики, чтобы стабилизировать 
обучение и улучшить производительность. 

Рассмотрим подробнее методы этих классов. 
Policy Gradient Methods. Policy Gradient – это 

класс алгоритмов RL, которые оптимизируют по-
литику напрямую, используя градиентные методы 
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Рис. 2. Обучение с подкреплением на основе оптимизации стратегии 

Fig. 2. Reinforcement learning based on strategy optimization 
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для максимизации ожидаемого вознаграждения 
[10]. В отличие от методов Q-learning и SARSA, 
методы Policy Gradient напрямую задают полити-
ку и обучают ее с помощью градиентного спуска. 
Примером метода типа Policy Gradient может слу-
жить REINFORCE, предусматривающий обновле-
ние параметров политики на основе накопленного 
вознаграждения [11]. 

На рис. 3 представлен принцип работы обу-
чения с подкреплением c оптимизацией политики 
типа Policy Gradient. 

На вход подаются текущие состояния среды. 
Основные компоненты включают: 

– политику – функцию, которая определяет ве-
роятности выбора действий в каждом состоянии; 

– функцию ценности – оценивает ожидаемую 
награду для каждого состояния или пары «состо-
яние–действие»; 

– градиент политики – вычисляется для об-
новления параметров политики. 

Процесс работы предполагает выполнение 
следующих шагов: 

– агент взаимодействует со средой, выбирая 
действия согласно текущей политике; 

– собираются траектории (последовательно-
сти состояний, действий и наград); 

– вычисляется градиент политики на основе 
полученных наград; 

– параметры политики обновляются в на-
правлении, увеличивающем ожидаемую суммар-
ную награду. 

Цель алгоритма – найти оптимальную поли-
тику, максимизирующую ожидаемую награду в 
долгосрочной перспективе. 

Эта схема сочетает идеи генеративных моде-
лей и обучения с подкреплением. Генератор со-
здает данные или действия, которые затем оцени-

ваются и используются для обновления стратегии 
с целью улучшения будущих результатов. 

Основная формула обучения алгоритма:  

   ( ) log | ,J a s R          

где J(θ) – ожидаемое вознаграждение при парамет-
рах политики θ;  |a s  – параметризованная по-
литика, которая определяет вероятность выбора 
действия a	в состоянии ݏ	 с параметрами θ; R(τ) – 
суммарное вознаграждение, полученное за траек-
торию τ, где траектория τ состоит из последова-
тельности состояний, действий и вознаграждений; 

  – математическое ожидание по всем траекто-
риям τ, сгенерированным согласно политике πθ; 

 log |a s   – градиент логарифма вероятности 
действия a, выбранного политикой в состоянии s. 

Архитектура алгоритма обучения: 
– политика (нейронная сеть) аппроксимирует 

распределение вероятностей для действий в каж-
дом состоянии; 

– градиентное обновление параметров политики 
на основе градиента ожидаемого вознаграждения. 

Методы Policy Gradient, например REINFORCE, 
обеспечивают гибкость и мощность при решении 
сложных задач обучения с подкреплением, особен-
но в тех случаях, когда пространство состояний и 
действий велико или непрерывно. 

Примеры применения Policy Gradient RL в ло-
гистических системах принятия решений. 

Методы Policy Gradient (REINFORCE) подхо-
дят для задач с дискретными действиями или 
простыми непрерывными задачами, где вариа-
тивность градиента и стабильность обновлений 
менее критичны. Примеры: 

1. Динамическое планирование производства. 
Policy Gradient RL [12] применяется для динами-
ческого планирования в гибком производственном 
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процессе. Алгоритм учится оптимально распреде-
лять задачи по машинам, учитывая текущую за-
грузку, приоритеты заказов и сроки выполнения. 
Это позволяет повысить эффективность производ-
ства и сократить время выполнения заказов.  

Формулировка проблемы (Flexible Job Shop 
Problem, FJSP) включает в себя набор заданий, 
каждое из которых состоит из последовательно-
сти операций. Каждая операция может быть вы-
полнена на одной из нескольких машин с разным 
временем обработки. 

Представление состояния. Состояние системы 
может включать текущее распределение заданий по 
машинам, оставшееся время выполнения текущих 
операций, очередь ожидающих заданий и т. д. 

Действия. Действия могут включать назначе-
ние следующей операции на конкретную машину 
или изменение приоритетов заданий. 

Функция вознаграждения. Вознаграждение 
может быть основано на таких факторах, как об-
щее время выполнения всех заданий, загружен-
ность машин, соблюдение сроков и т. д. 

Архитектура нейронной сети. Авторы исполь-
зуют многослойный перцептрон или рекуррентную 
нейронную сеть для представления политики. 

Обучение. Процесс обучения включает мно-
жество эпизодов, где агент пытается оптимизиро-
вать расписание, получая обратную связь в виде 
вознаграждений. 

Улучшение алгоритма. Статья описывает 
специфические улучшения стандартного алго-
ритма Policy Gradient для лучшей работы с FJSP, 
например, использование базовых эвристик для 
инициализации политики или специальные мето-
ды исследования пространства состояний. 

Эксперименты и результаты. Авторы срав-
нивали свой метод с традиционными алгоритма-
ми планирования и другими подходами машинно-
го обучения, демонстрируя улучшения в таких 
метриках, как общее время выполнения заданий 
или адаптивность к изменениям в производствен-
ной среде. 

2. Решение задачи маршрутизации транспор-
та. Исследование [13] демонстрирует применение 
Policy Gradient RL для решения задачи маршрути-
зации транспортных средств (Vehicle Routing Prob-
lems, VPR). Алгоритм учится эффективно строить 
маршруты доставки, минимизируя общее расстоя-
ние и время в пути, что особенно полезно для ком-
паний, занимающихся доставкой товаров.  

Policy Gradient применяется к VRP следую-
щим образом: агент (система принятия решений) 

наблюдает текущее состояние: расположение 
транспортных средств и клиентов. На каждом 
шаге агент выбирает следующего клиента для 
посещения. После выбора клиента агент получает 
вознаграждение, основанное на эффективности 
маршрута. Алгоритм обновляет политику выбора 
клиентов, чтобы максимизировать общую эффек-
тивность маршрутов. 

Входными данными выступают: координаты 
депо и клиентов, требования клиентов (объем, вес 
груза и пр.), характеристики транспортных средств 
(вместимость), матрица расстояний или функция 
расчета расстояний до пунктов доставки. 

Обработка данных осуществляется следую-
щим образом: алгоритм использует нейронную 
сеть (обычно на основе архитектуры внимания) 
для представления политики выбора клиентов. 
Сеть обрабатывает текущее состояние системы и 
выдает вероятности выбора каждого клиента. 
Клиент выбирается на основе этих вероятностей 
(возможно, с использованием «жадной» стратегии 
или выборки). После каждого решения алгоритм 
вычисляет градиент политики и обновляет пара-
метры сети для улучшения будущих решений. 

На выходе алгоритм предоставляет: оптими-
зированную политику выбора клиентов, последо-
вательность посещения клиентов для каждого 
транспортного средства, оценку общей длины 
маршрута или стоимости решения 

Этот алгоритм позволяет находить близкие к 
оптимальным решения для задачи VRP, адапти-
руясь к различным конфигурациям клиентов и 
требованиям. Он особенно эффективен для задач 
VRP большой размерности и может быть легко 
адаптирован к их различным вариантам. 

3. Оптимизация управления запасами. В [14] 
рассмотрено применение RL к управлению запа-
сами в цепочке поставок крови. Policy Gradient 
алгоритм обучается принимать решения о заказе 
и распределении крови, учитывая ее ограничен-
ный срок годности, неопределенность спроса и 
важность избегания дефицита. Этот подход мо-
жет быть адаптирован для управления запасами, 
например для скоропортящихся товаров. 

Policy Gradient в контексте управления запа-
сами крови работает следующим образом: агент 
(система принятия решений) наблюдает текущее 
состояние запасов крови и спроса. На основе этой 
информации агент принимает решение о количе-
стве крови для заказа. После принятия решения 
система переходит в новое состояние, и агент по-
лучает вознаграждение, основанное на эффектив-
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ности решения. Алгоритм обновляет политику 
принятия решений, чтобы максимизировать дол-
госрочное вознаграждение. 

Входными данными служит: текущий уровень 
запасов и прогноз спроса на кровь, информация о 
сроках годности крови, стоимость хранения и 
утилизации, штрафы за нехватку крови. 

Обработка данных происходит следующим 
образом: алгоритм использует нейронную сеть 
для представления политики принятия решений. 
Сеть принимает текущее состояние системы и 
выдает рекомендацию по объему заказа крови. 
После каждого решения алгоритм вычисляет гра-
диент политики и обновляет параметры сети для 
улучшения будущих решений. 

На выходе алгоритм предоставляет: оптими-
зированную политику управления запасами кро-
ви, рекомендации по объему заказа крови для 
каждого периода, оценку ожидаемых затрат и 
уровня обслуживания. 

Proximal Policy Optimization (PPO) – это ре-
зультат усовершенствования методов Policy Gra-
dient, разработанный для улучшения стабильно-
сти и эффективности обучения. PPO вводит огра-
ничение на размер изменения политики между 
обновлениями, предотвращая слишком большие 
обновления, которые могут привести к ухудше-
нию производительности [15]. 

На рис. 4 представлен алгоритм Proximal Poli-
cy Optimization (PPO). На вход алгоритму пода-
ются данные о текущем состоянии среды и пре-
дыдущих взаимодействиях агента со средой.  

Основные компоненты алгоритма PPO вклю-
чают: 

– политику – нейронную сеть, которая опре-
деляет вероятности выбора действий в каждом 
состоянии; 

– функцию ценности, оценивающую ожидае-
мую награду для каждого состояния;  

– механизм ограничения обновлений полити-
ки, предотвращающий слишком большие измене-
ния политики за один шаг обучения. 

Процесс работы предполагает выполнение 
следующих шагов: 

1. Агенты получают текущее состояние из 
среды. 

2. Состояние подается на вход нейронной се-
ти (политики). 

3. Политика выбирает действия для агентов. 
4. Действия выполняются в среде SUMO. 
5. Среда возвращает новое состояние и награды. 
6. Политика обновляется с использованием 

алгоритма PPO на основе полученного опыта. 
Основная формула обучения алгоритма [16]:  
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ятностного соотношения rt(θ) в диапазоне от 1 – ε 
до 1 + ε. 

В архитектуре алгоритма обучения выделяют: 
– политику – нейронную сеть, аппроксимиру-

ющую распределение вероятностей для действий; 
– критику – нейронную сеть, оценивающую 

ценность состояния для вычисления преимущества; 
– clipping – ограничение изменения политики 

между обновлениями. 
Примеры применения Proximal Policy Optimi-

zation в логистических системах принятия решений. 
Proximal Policy Optimization (PPO) идеален 

для сложных задач, требующих точной и ста-
бильной политики, например управление движе-
нием автономных транспортных средств в слож-
ных городских условиях, где требуется стабиль-
ное и эффективное обучение при больших про-
странствах состояний и действий. Примеры: 

1. Оптимизация маршрутов доставки [17]. 
PPO может быть использован для обучения аген-
тов, оптимизирующих маршруты доставки в ре-
жиме реального времени. Агенты учитывают та-
кие факторы, как текущий трафик, погодные 
условия и сроки доставки. 

2. Управление автоматизированными транс-
портными средствами (Automated Guided Vehicle, 
AGV) на складе [18]. PPO применяется для опти-
мизации планирования и маршрутизации AGV в 
сложных складских средах. 

Входными данными в данном случае являются: 
текущее положение всех AGV, cписок задач, требу-
ющих выполнения, с их местоположением и прио-
ритетом, карта логистического центра или склада, 
характеристики AGV (скорость, грузоподъемность 
и т. д.), текущее состояние выполнения задач. 

Обработка данных происходит следующим об-
разом: алгоритм использует нейронную сеть для 
представления политики принятия решений. Сеть 
обрабатывает текущее состояние системы и выдает 
вероятности выбора каждого возможного действия. 
Действие выбирается на основе этих вероятностей. 
PPO использует метод клипированной суррогатной 
функции для обновления параметров сети, что 
обеспечивает более стабильное обучение. 

На выходе алгоритм предоставляет: оптимизи-
рованную политику планирования AGV, решения о 
назначении задач конкретным AGV, оценку эффек-
тивности текущей политики (например, общее вре-
мя выполнения задач, использование ресурсов). 

Этот алгоритм позволяет эффективно опти-
мизировать планирование AGV в сложных логи-
стических системах, адаптируясь к динамическим 
изменениям в среде и обеспечивая баланс между 
производительностью и стабильностью обучения. 

3. Оптимизация загрузки транспортных 
средств [19]. PPO может быть использован для 
разработки стратегий эффективной загрузки грузо-
виков или контейнеров, максимизируя использова-
ние пространства и учитывая ограничения по весу. 

Алгоритм может принимать различные данные 
в зависимости от конкретной задачи, например 
входными данными могут быть: уровни запасов в 
различных узлах цепочки поставок, прогнозы спро-
са, производственные мощности, транспортные 
ограничения, затраты на хранение, производство и 
транспортировку, сроки доставки грузов. 

Порядок обработки данных: PPO использует 
нейронную сеть для представления политики 
принятия решений. Сеть обрабатывает текущее 
состояние системы и выдает распределение веро-
ятностей для возможных действий. Действие вы-
бирается на основе этого распределения. PPO 
использует клипированную суррогатную функ-
цию цели для обновления параметров сети, что 
обеспечивает более стабильное обучение. 

На выходе алгоритм предоставляет: оптими-
зированную политику принятия решений в це-
почке поставок. Конкретные решения (например, 
объемы заказов, маршруты доставки). Оценку 
эффективности текущей политики (например, 
общие затраты, уровень обслуживания клиентов). 

PPO обеспечивает хороший баланс между ис-
следованием новых стратегий и использованием 
уже найденных эффективных решений, что дела-
ет его особенно подходящим для сложных и ди-
намичных сред, характерных для современных 
цепочек поставок. 

4. Управление запасами [20]. PPO позволяет 
создавать адаптивные стратегии управления запа-
сами, учитывающие колебания спроса и оптими-
зирующие уровни запасов. 

5. Оптимизация энергопотребления в логи-
стических системах [21]. PPO может быть ис-
пользован для разработки энергоэффективных 
стратегий управления автономными транспорт-
ными средствами и складскими системами. 

6. Многоагентное управление складом [22]. 
PPO применим в системах управления крупными 
автоматизированными складами, где множество 
агентов (роботов) должны координировать свои 
действия для эффективного выполнения задач. 

Алгоритм в данном случае принимает следу-
ющие данные на входе: текущее положение всех 
роботов, карта склада с расположением товаров и 
зарядных станций, список заказов, требующих 
выполнения, уровень заряда батареи каждого ро-
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бота, состояние загруженности роботов, инфор-
мация о препятствиях и других роботах в зоне 
видимости. 

Обработка данных происходит следующим об-
разом: для каждого робота используется нейронная 
сеть, представляющая его политику принятия 
решений. Сеть обрабатывает локальное состояние 
робота и выдает распределение вероятностей для 
возможных действий. Действие выбирается на ос-
нове этого распределения. PPO использует клипи-
рованную суррогатную функцию цели для обнов-
ления параметров сети каждого робота, обеспечи-
вая стабильное обучение в многоагентной среде. 

На выходе алгоритм предоставляет: оптими-
зированные политики принятия решений для 
каждого робота, конкретные решения о действиях 
роботов (перемещение, подбор товаров, зарядка), 
оценку эффективности текущей коллективной 
политики (например, время выполнения заказов, 
энергоэффективность). 

PPO в многоагентном контексте обеспечивает 
стабильное обучение и эффективное сотрудниче-
ство между роботами, что критически важно для 
оптимизации складских операций. 

Сравнительный анализ рассмотренных алго-
ритмов обучения представлен в таблице. 

Рекомендации по применению методов 
обучения типа Policy Optimization для логи-
стических систем принятия решений. 

Исследование неизвестной среды. Для задач, 
связанных с исследованием неизвестной среды, 
где структура и функционирование логистиче-
ской среды не полностью известны, рекомендует-
ся использовать методы Policy Optimization, 
например Proximal Policy Optimization. Эти алго-
ритмы могут эффективно исследовать различные 

действия и обновлять свои политики на основе 
получаемых вознаграждений. 

Обучение оффлайн. В случае, когда доступен 
большой объем данных или симуляций, методы 
Policy Optimization могут быть эффективны для 
обучения без активного взаимодействия с реаль-
ной логистической средой. Это позволяет мини-
мизировать риски и оптимизировать стратегии до 
внедрения в реальные условия. 

Эксплуатация и исследование. Методы Policy 
Optimization, например PPO, имеют механизм для 
балансировки между эксплуатацией известных 
знаний (максимизация вознаграждений) и иссле-
дованием новых действий (обновление политики 
для улучшения стратегии). 

Выбор подходящего метода обучения. 
Для начала использования. В случае, когда точ-

ная модель окружающей среды неизвестна или она 
меняется со временем, целесообразно начать с ме-
тодов Policy Optimization, таких как PPO, что может 
быть разумным выбором для первоначального ис-
следования и определения базовых стратегий. 

Для стабильного обучения. Если необходимо 
обеспечить стабильность и сходимость в процессе 
обучения и учитывать текущую стратегию, предпо-
чтительно использование методов Actor-Critic. 

Для сложных сред с большим пространством 
действий. Для задач с высокой размерностью 
данных или сложными взаимодействиями, где 
необходима адаптация и обучение на основе 
больших объемов информации, подходящим вы-
бором будет использование методов Policy Opti-
mization, основанных на глубоких нейронных 
сетях, особенно если есть доступ к мощным вы-
числительным ресурсам для обучения. 

Ключевые различия между алгоритмами типа Policy Optimization 
Key differences between the algorithms Policy Optimization 

Характеристика Policy Gradient методы (REINFORCE) Proximal Policy Optimization (PPO) 

Обучение политики Прямое обучение политики Прямое обучение политики  
с ограничением изменения 

Градиентное 
обновление 

На основе градиента ожидаемого 
вознаграждения 

На основе функции потерь  
с ограничением (клиппинг) 

Вариативность Высокая вариативность градиента Сниженная вариативность благодаря 
ограничению 

Стабильность Меньше стабильности, может 
требовать тонкой настройки 

Высокая стабильность, менее чувствителен 
к выбору гиперпараметров 

Применение Простые задачи, задачи с меньшим 
пространством состояний 

Сложные задачи, задачи с большим 
пространством состояний 

Преимущества Простота реализации, минимальные 
требования к ресурсам 

Улучшенная стабильность и эффективность, 
подходит для непрерывных действий 

Недостатки 
Может приводить к нестабильным 
обновлениям и требует большого 
количества данных 

Сложность реализации, большие 
вычислительные затраты 
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Заключение. Развитие технологий и рост 
объема генерируемых и обрабатываемых в ходе 
логистических процессов данных ведет к их 
усложнению и требует внедрения передовых ре-
шений для повышения их эффективности. В этом 
контексте методы машинного обучения, в частно-
сти методы обучения с подкреплением, играют 
все более значимую роль. Проведенный обзор и 
анализ показали, что оптимизация стратегий в 
алгоритмах обучения с подкреплением активно 
развивается и имеет высокий потенциал для 
улучшения эффективности логистических систем 
принятия решений, что обусловлено их ключе-
выми преимуществами: адаптивностью к дина-
мическим условиям; оптимизацией долгосрочных 
результатов; способностью справляться с неопре-
деленностью; масштабируемостью для сложных 
систем. Подробно проанализированы два наибо-

лее популярных класса методов обучения с под-
креплением и оптимизацией стратегии: политика 
градиентного подъема (Policy Gradient Methods) и 
обучение стратегии с учетом ограничений для 
обновлений (Proximal Policy Optimization). Про-
анализированы известные примеры применения 
данных методов в логистике, выявлены их осо-
бенности, преимущества и недостатки, типы ре-
шаемых задач и пр. 

Перспективны следующие направления даль-
нейших исследований: адаптация алгоритмов к 
специфическим задачам логистики, повышение их 
интерпретируемости. Полученные в их ходе ре-
зультаты могут стать основой для разработки но-
вых алгоритмов и их практического применения в 
различных секторах логистики и управления це-
пями поставок в задачах принятия решений. 
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