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Аннотация. Рассмотрены вызовы и проблемы управления ресурсами предприятий и пред-

лагаемые решения этих задач. Дан обзор существующих моделей, методов и средств пла-

нирования ресурсов предприятия, приведены новые требования к адаптивному многокри-

териальному управлению ресурсами в реальном времени. Обсуждена концепция автоном-

ных систем искусственного интеллекта (ИИ) для адаптивного управления ресурсами на 

основе мультиагентных технологий. Показана эволюция подхода к решению сложных за-

дач управления ресурсами: от традиционной оптимизации одной целевой функции с игно-

рированием индивидуальных интересов участников – к теории игр с конкуренцией и ко-

операцией участников. Предложено развитие подхода для поиска и поддержания «конку-

рентного равновесия» – консенсуса между программными агентами участников решения 

задачи, обладающими собственными интересами, путем выявления конфликтов и проведе-

ния переговоров с взаимными уступками для их разрешения. Представлены базовая модель 

мультиагентной сети потребностей и возможностей на основе виртуального рынка и метод 

компенсаций для нахождения консенсуса для адаптивного управления ресурсами. Рас-

смотрены функциональность и архитектура интеллектуальных систем адаптивного управ-

ления ресурсами. Показаны результаты внедрения ИИ-решений на промышленных пред-

приятиях и возможность повышения эффективности использования их ресурсов. Обсуж-

даются уроки, извлеченные из опыта разработок, и перспективы развития предлагаемого 

подхода.  
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Растущая сложность выработки и реализации 

оптимальных решений в современной экономике 

во многом объясняется резким усложнением ди-

намики спроса и предложения, когда разнообраз-

ные  возмущающие  события  становятся  скорее  
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дерации. 

нормой, чем исключением [1], и связанной с этой 

необходимостью быстрой адаптации предприятий 

к меняющимся условиям осуществления экономи-

ческой деятельности.  

При этом растущая сложность в управлении 

предприятиями все чаще обусловлена увеличением 

числа и разнообразием целей и характерных 

свойств участников, вовлекаемых в процессы при-

нятия согласованных решений и обладающих сво-

ими индивидуальными предпочтениями и ограни-

чениями, например, в сложных международных 
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или национальных сетях поставок. К числу 

непредвиденных событий относят как масштабные 

события, связанные с появлением новых крупных 

заказчиков, партнеров или конкурентов, с разра-

боткой новых продуктов и технологий или с изме-

нениями в каналах поставок товаров, так и еже-

дневные события, например, поломки оборудова-

ния и задержки в исполнении операций.  

Обычной реакцией менеджмента компаний на 

плохо предсказуемые события в бизнесе является 

привлечение дополнительных ресурсов, например, 

найм новых менеджеров, увеличение запасов това-

ров на складах и размеров самих складов. При 

этом в рамках традиционной системы принятия 

решений возрастает время реакции на возникаю-

щие события, включая коллективную выработку, 

согласование, принятие и исполнение решений. 

Как следствие, происходит снижение качества об-

служивания клиентов, рост простоев в использова-

нии ресурсов, теряются заказы или увеличиваются 

затраты, и, наконец, происходит общее снижение 

эффективности и конкурентоспособности бизнеса 

[2].  

Одной из причин складывающейся ситуации 

является применение традиционных моделей, ме-

тодов и средств планирования и оптимизации ре-

сурсов, по-прежнему ориентированных на центра-

лизованное многоуровневое иерархическое управ-

ление предприятиями и пакетную обработку дан-

ных. При таком подходе учет важных для осу-

ществляемой деятельности индивидуальных осо-

бенностей, предпочтений и ограничений участни-

ков процессов управления предприятиями затруд-

нен, и они часто игнорируются. 

Решение рассматриваемой проблемы требует 

разработки новой парадигмы создания максималь-

но автономных интеллектуальных систем управ-

ления ресурсами, в которой не человек, а сама си-

стема принимает решения по текущему управле-

нию ресурсами предприятия. Такая парадигма 

ориентирована на функционирование в рамках 

формирующейся сетевой экономики реального 

времени, для которой характерен высокий уровень 

автономности управления, что, в свою очередь, 

требует и высокой адаптивности управления ре-

сурсами при возникновении разного рода непред-

виденных событий [3]. 

В настоящее время становится возможным ре-

шить эту проблему с помощью систем искусствен-

ного интеллекта (ИИ), работающих непрерывно и 

способных автономно (самостоятельно) принимать 

решения, обеспечивая распределение ресурсов, 

планирование, оптимизацию, мониторинг и кон-

троль результатов в режиме реального времени, а 

также адаптивно перестраивать планы по событи-

ям.  

Однако современные научно-исследователь-

ские проекты в области ИИ-систем по-прежнему в 

основном сфокусированы только на автономных 

роботах, беспилотных летательных аппаратах и 

беспилотных транспортных средствах [4]. Реали-

зуемые проекты в других областях технологий ИИ 

включают анализ больших и малых данных, распо-

знавание образов и машинное зрение, машинное 

обучение и т. д. Технологии ИИ для управления 

ресурсами, как ни странно, пока еще не включают-

ся в этот список, хотя задачи использования ИИ 

для автономного адаптивного управления с целью 

повышения эффективности предприятий при уве-

личении объемов заказов и разнообразия привле-

каемых ресурсов являются весьма актуальными и 

значимыми. 

В настоящей статье представлены теоретиче-

ские основы и практические результаты решения 

сложных задач адаптивного управления ресурсами 

с использованием ИИ-систем, основанных на 

мультиагентной технологии, позволяющей созда-

вать самоорганизующиеся расписания заказов и 

ресурсов, более открытые и гибкие к изменениям 

по сравнению с традиционными подходами.  

В § 1 статьи исследуются причины растущей 

сложности и динамики современного управления 

производственными ресурсами. В § 2 дается крат-

кий анализ ограничений существующих методов и 

средств планирования и оптимизации ресурсов, 

включая как классические и эвристические методы 

оптимизации, так и методы на основе теории игр. 

В § 3 рассматривается концепция автономной ИИ-

системы для адаптивного управления ресурсами на 

основе понятия мультиагентной сети потребностей 

и возможностей (ПВ-сети) и виртуального рынка 

программных агентов заказов, операций, ресурсов 

и продуктов. Показывается, что решение сложной 

задачи управления ресурсами при этом может 

строиться через выявление и разрешение конфлик-

тов с помощью аукционоподобных многоитераци-

онных переговоров с использованием функций 

удовлетворенности, бонусов и штрафов агентов и 

метода компенсаций при взаимных уступках. 

Функциональность и архитектура решений авто-

номного ИИ для адаптивного управления ресурса-

ми представлены в § 4. Результаты промышленных 

внедрений ИИ представлены в § 5, где демонстри-

руется рост эффективности использования ресур-

сов предприятия. Уроки, извлеченные из разработ-

ки и внедрения промышленных систем, и преиму-

щества этих систем для бизнеса показаны в § 6. 

В заключении формулируются основные выводы и  
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даются предложения по дальнейшим направлени-

ям разработок рассматриваемых систем управле-

ния ресурсами. 

 

Примеры современных задач управления ре-

сурсами предприятий весьма разнообразны и мо-

гут включать управление флотилией грузовиков, 

цехами машиностроительных предприятий, цепоч-

ками поставок, движением поездов, группировка-

ми спутников и дронов и другие приложения.  

Ряд примеров таких задач уже рассматривался 

в работах одного из авторов данной статьи [5]. 

Накопленный за прошедшее время опыт позволяет 

выделить их основные особенности и более точно 

сформулировать требования к применяемым под-

ходам.   

Ключевыми факторами сложности, типичными 

для этих задач, являются: большое количество 

ежедневных заказов, многокритериальное управ-

ление ресурсами (максимизация качества обслу-

живания, минимизация финансовых затрат и вре-

мени доставки, максимизация прибыли), индиви-

дуальный подход к заказам и ресурсам и их много-

численные особенности (разделяемые заказы, по-

вторно используемые ресурсы, возобновляемые 

ресурсы и т. д.), взаимозависимости между решае-

мыми задачами, специфика применяемых ресур-

сов, общие или разделяемые затраты, гибкие или 

фиксированные цены и т. д. 

Одним из главных факторов сложности управ-

ления ресурсами является то, что на практике лю-

ди сталкиваются со множеством конфликтных 

требований, диктуемых множеством участников 

процессов ведения бизнеса, от стратегических це-

лей предприятия в целом до тактических целей его 

подразделений, а также оперативных целей испол-

нителей «на земле»: водителей грузовиков, рабо-

чих, логистов, диспетчеров, экономистов и других 

специалистов. По распространенному мнению 

опытных диспетчеров, «хорошее расписание – это 

хорошо сбалансированное расписание», учитыва-

ющее предпочтения и ограничения всех участни-

ков в каждой конкретной ситуации. Таким обра-

зом, ИИ-система должна формировать расписания, 

которые в каждой ситуации и в каждый конкрет-

ный момент времени отражают баланс многих 

конфликтных интересов, предпочтений и ограни-

чений, что крайне сложно и трудоемко для реше-

ния традиционными подходами к планированию 

ресурсов. 

Более того, такие расписания часто не являются 

«однородными» – разные фрагменты расписания 

различаются в зависимости от актуальных на кон-

кретный момент времени критериев, которые мо-

гут меняться при поступлении новых заказов и 

других событий в процессе проведения вычисле-

ний. Подчеркнем, что достигнутый баланс интере-

сов всегда зависит от развития ситуации, но отно-

сится к конкретному моменту времени, поэтому 

согласованное «оптимальное» расписание уже в 

следующий момент времени может не быть опти-

мальным и даже стать в принципе нереализуемым. 

Такая «скользящая оптимизация», предполага-

ющая в действительности гармонизацию интере-

сов участников в каждой ситуации, в режиме ре-

ального времени требует интерактивного взаимо-

действия с лицами, принимающими решения, ко-

торые могут не только добавлять новые события, 

но и изменять свои предпочтения и ограничения, 

утверждать или отклонять решения и вносить 

встречные предложения.  

В этой связи адаптивность должна рассматри-

ваться как одна из наиболее важных функций та-

ких решений, которая может быть определена как 

способность ИИ-системы частично перестраивать 

расписание, разрешая внутренние конфликты пу-

тем переговоров, без останова системы, и гибко 

маневрировать ресурсами для достижения постав-

ленных целей в условиях неопределенности из-за 

постоянного возникновения событий, изменяющих 

ситуацию в заранее непредвиденные моменты 

времени. 

 

Хорошо известны традиционные пакетные ме-

тоды и средства планирования и оптимизации ре-

сурсов, основанные на линейном, динамическом 

программировании или программировании в огра-

ничениях [6, 7].  

Однако большинство этих методов и инстру-

ментов разработаны для постановки задачи, где 

все заказы и ресурсы известны заранее и не изме-

няются в режиме реального времени. Поэтому в 

области планирования ресурсов предприятий 

(ERP) классические пакетные планировщики, 

предлагаемые SAP, Oracle, Manugistic, i2, ILOG, J-

Log и другими компаниями, по-прежнему домини-

руют на рынке, но на практике в этих пакетах, как 

правило, из-за роста размерности задачи реализу-

ются в основном учетные функции, а встроенные 

модули распределения ресурсов, планирования, 
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оптимизации и коммуникации с участниками биз-

неса имеют ограниченное применение.  

Чтобы уменьшить сложность комбинаторного 

поиска, на практике применяются методы с ис-

пользованием эвристических и метаэвристических 

правил, позволяющих принимать приемлемые ре-

шения в более разумное время благодаря сокраще-

нию области поиска решений [8, 9]: 

– жадные алгоритмы локального поиска на ос-

нове эвристических правил предметной области; 

– методы ИИ на основе нейронных сетей и не-

четкой логики; 

– метаэвристика: генетические алгоритмы, по-

иск по табу; 

– моделирование, включая имитацию отжига 

и т. д.; 

– стохастические методы, такие как метод 

Монте-Карло; 

– алгоритмы оптимизации колоний муравьев и 

роя частиц; 

– сочетание параллельных эвристических алго-

ритмов оптимизации и др. 

Однако эти методы также используют пакет-

ную обработку и не обеспечивают адаптацию рас-

писаний в режиме реального времени по ходу по-

ступления событий. 

Анализ вышеуказанных решений позволяет вы-

явить следующие проблемы: 

– отсутствие моделей, методов и инструментов 

для адаптивного управления ресурсами; 

– при изменении спецификаций задач требуется 

переработка применяемых методов и привлечение 

специалистов для перепрограммирования системы; 

– имеющиеся системы поддерживают центра-

лизованное управление на основе команд сверху 

вниз, без учета мнений и интересов, предпочтений 

и ограничений исполнителей; 

– иерархическая жесткость систем не позволяет 

оперативно и гибко реагировать на события, лишь 

частично перестраивая расписания; 

– внутренняя пассивность системы и функцио-

нирование в пакетном режиме только по запросу 

пользователя; 

– сосредоточение на данных, а не на корпора-

тивных предметных знаниях, необходимых для 

автоматического принятия решений; 

– избыточная стандартизация бизнес-процес-

сов, игнорирующая индивидуальные предпочтения 

и ограничения лиц, принимающих решения. 

Высокая сложность и динамика рассматривае-

мых задач приводят к тому, что традиционные 

централизованные иерархически организованные 

последовательные методы и алгоритмы комбина-

торного поиска или эвристики не позволяют эф-

фективно решить проблему адаптивного управле-

ния ресурсами с приемлемым качеством и в требу-

емое время, что сдерживает внедрение рассматри-

ваемых ИИ-систем управления предприятиями на 

практике. 

 

Одним из ключевых направлений в области ИИ 

являются мультиагентные технологии; информа-

цию о них можно найти в монографиях [10, 11] и 

статьях [12, 13]. 

В последнее время мультиагентные технологии 

часто связывают с ИИ-агентами и LLM-моделями 

(Large Language Models), но ключевым свойством 

мультиагентных технологий по-прежнему остается 

возможность создания самоорганизующихся си-

стем, где каждый элемент сам принимает решения, 

что делает такие системы более открытыми к из-

менениям, гибкими и эффективными для решения 

различных сложных задач. 

В этой связи мультиагентные технологии яв-

ляются одним из возможных методов решения оп-

тимизационных задач [14]. В последнее десятиле-

тие на их основе были разработаны новые модели 

и методы распределенного решения задач плани-

рования и оптимизации ресурсов. Описание таких 

моделей и ссылки на соответствующую литерату-

ру можно найти в обзорах [15–20].  

Отметим, что переход к мультиагентной техно-

логии адаптивного построения локально опти-

мального расписания отражает существенное из-

менение парадигмы, в которой рассматривается 

задача, по сравнению с подходом, использующим 

стандартные пакетные оптимизационные техноло-

гии, в которых решение строится централизован-

ным последовательным детерминированным алго-

ритмом. Расписание в мультиагентном подходе, 

напротив, является распределенным и динамиче-

ским объектом, в котором решение задачи плани-

рования строится недетерминированным путем, 

поскольку предполагает наличие параллельных и 

асинхронных процессов вычислений, развиваю-

щихся над общей структурой данных, зеркально 

отражающих состояние ресурсов предприятия в 

любой момент времени. При этом каждое событие 

инициирует переходный процесс из одного нерав-

новесного состояния в другое, что реализуется пу-

тем частичного адаптивного перестроения распи-

сания заказов и ресурсов, т. е. допускается пере-

смотр принятых ранее решений и перераспределе-

ние ранее распределенных заказов по ресурсам. 
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Таким образом, возникает задача оперативного 
перестроения расписания за ограниченное время, 

которое определяет характеристики целевого про-
странства состояний системы, достижимых в тече-

ние заданного интервала времени из заданного 
начального состояния в рамках рассматриваемого 

метода. 
Идея использования в задачах управления ре-

сурсами моделей и методов, основанных на само-
организации агентов, выглядит для разработчиков 

программного обеспечения весьма привлекатель-
ной. Многие полезные свойства таких алгоритмов 

уже хорошо изучены: они интуитивно понятны, 
могут учитывать индивидуальные критерии, пред-

почтения и ограничения всех участников, досто-
верно корректны, естественно распараллеливают-

ся, подходят для развертывания в распределенных 

системах, в большом числе случаев являются 
устойчивыми к изменениям спецификации задачи 

и т. д. Особый интерес представляет систематиче-
ское сравнение результатов мультиагентного и па-

кетного оптимизационного подходов, приведен-
ное, например, в работах [21, 22], которое необхо-

димо для «разметки» эффективности мультиагент-
ных алгоритмов в зависимости от характерных ре-

жимов задачи.   
В целом, архитектура мультиагентных моделей 

распределенной оптимизации делится на два 
больших класса: модели с автономными агентами 

и модели с дополнительным участием агентов-
посредников. Ключевым элементом мультиагент-

ной технологии является протокол переговоров, 
обеспечивающий запуск и развитие процесса до-

стижения договоренности между программными 

агентами спроса (например, необходимые дей-
ствия) и предложения (ресурсы) соответственно. В 

моделях с автономными агентами соответствую-
щие агенты действуют независимо, а в моделях с 

участием посредников возможно их ограниченное 
управляющее вмешательство.  

В большинстве работ используются различные 
версии протокола контрактной сети (англ. Contract 

Net Protocol) [23, 24], регулирующего процесс по-
дачи и рассмотрения заявок. Обсуждение таких 

протоколов и их сравнительный анализ представ-
лены в работе [25].      

Реализация протокола установления баланса 
спроса и предложения ведется с использованием 

рыночного ценового механизма, подразумевающе-
го наличие внутренних виртуальных денег. Тем 

самым в мультиагентных моделях реализуется 

концепция виртуального рынка (ВР), на котором 
агенты ведут итерационные переговоры, заключая 

и пересматривая контракты между собой, обмени-
ваясь задачами, а также деньгами. Поиск решения 

каждый агент начинает с некоторого начального 
набора задач, возможно, пустого, а затем вступает 

в процесс согласования новых решений. Важной 
составляющей поиска решения является совмест-

ное рассмотрение планирования и составления 
расписания. Изучению этого вопроса посвящен 

обзор [16] и цитируемая в нем литература. В ре-
зультате поиск оптимального расписания выпол-

няется в рамках процесса динамической самоорга-
низации сети агентов, конечной целью которого 

для моделей с автономными агентами с общетео-
ретической точки зрения является достижение со-

стояния «конкурентного равновесия» (консенсуса), 
когда ни один из агентов более не может улучшить 

результат для системы в целом. Как уже отмеча-
лось выше, ключевым фактором, определяющим 

качество полученного решения, является конеч-

ность времени, отпущенного на его принятие и, 
как следствие, возможное отличие выработанного 

за это время решения от оптимального. 
Реализуемая в мультиагентных моделях кон-

цепция виртуального рынка естественно вписыва-
ется в общую концепцию формулировки задач оп-

тимизации в терминах виртуальной экономики 
взаимодействующих агентов [26–28] и, в частно-

сти, в рамках теории игр [29–32].  
Для моделей автономных агентов фундаментом 

общего анализа возможных исходов их взаимодей-
ствия является теория игр и проводимый в ее рам-

ках анализ теоретико-игровых равновесий Нэша в 
мультиагентных системах, а также алгоритмов их 

нахождения. 
Для задачи построения расписания анализ рав-

новесий Нэша рассматривался, в частности, в ра-

ботах [19, 33, 34]. Основным результатом является 
формальное доказательство того факта, что 

нахождение равновесий Нэша в подобных задачах 
является NP-трудным. Заметим, что рассматривае-

мые задачи не являются в этом смысле чем-то ис-
ключительным: поиск равновесия Нэша в чистых 

стратегиях за исключением узкого класса специ-
альных задач относится как минимум к классу 

PPAD (Polynomial Parity Argument, Directed) [11]. 
На качественном уровне это означает, что время 

построения решения экспоненциально по парамет-
ру (параметрам), отражающим гетерогенность си-

стемы. В условиях ограниченного времени на по-
строение измененного расписания его может не 

хватить для выявления соответствующего равно-
весия Нэша.  

Понятно, что NP-трудный характер теоретико-

игровых равновесий подчеркивает значимость 
временны х ограничений, имеющихся при построе-

нии расписания. Важным обстоятельством, кото-
рое потенциально имеет решающий характер для  
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классификации соответствующих режимов, явля-

ется наличие фазового перехода по вычислитель-

ной цене решения NP-трудных задач, в частности, 

задач построения расписания [35, 36], разделяю-

щего фазы с легко и трудно находимыми решени-

ями.  

Что касается алгоритмов нахождения теорети-

ко-игрового равновесия, то ситуация осложняется 

тем, что на сегодняшний день универсальных алго-

ритмов такого рода не существует. Например, для 

одного из наиболее естественных и привлекатель-

ных алгоритмов поиска равновесия, основанного 

на теории аукционов [11, 37, 38], продемонстриро-

вано наличие конфигураций, в которых решение 

не может быть найдено [39]. Известно также, что в 

некоторых случаях конкурентные мультиагентные 

модели не находят удовлетворительного решения 

и попадают в ловушку (deadlock) [40]. Попадание в 

ловушку отражает недостаточность того или иного 

протокола, используемого в конкурентных муль-

тиагентных системах, для разрешения конфликтов. 

В этой связи существенный интерес представляют 

мультиагентные системы с посредниками (media-

tors) [17, 18]. Общая конструкция мультиагентной 

архитектуры с посредниками описана в работе 

[41]. В ней, кроме базового конкурентного слоя 

агентов, вводятся дополнительные агенты-

посредники, к которым конкурентные агенты мо-

гут обратиться для разрешения конфликтов. В от-

личие от автономных агентов, агентам-

посредникам доступен существенно больший объ-

ем информации, позволяющей точнее планировать 

динамическое перестроение расписания. Сравне-

ние конкурентной архитектуры и архитектуры с 

посредниками, проведенное в работах [42–44], по-

казало, что введение посредников может улучшить 

контрольные показатели качества решения. Де-

тальное описание различных мультиагентных мо-

делей с посредниками дано в статьях [40, 44–48].  

Существенным вопросом построения архитек-

туры мультиагентных систем является анализ 

иерархических и холонических архитектур, что 

обсуждается в работах [49–51].  

С теоретической точки зрения, кроме описан-

ных выше архитектур взаимодействия агентов, 

существенный интерес представляют также коопе-

ративные модели, в которых протокол взаимодей-

ствия агентов описывается в рамках кооператив-

ной теории игр [11, 41, 44]. Этот интерес связан, в 

частности, с тем обстоятельством, что, за исклю-

чением специальных случаев, конкурентное рав-

новесие в теории игр неэффективно с точки зрения 

общего качества решения. В рассматриваемом 

контексте эта проблема отражена в обзоре [47].  

В монографии [5] описаны проекты, в которых 

начиная с 1999 г. был развит аналогичный подход 

к разработке программного обеспечения для реа-

лизации мультиагентных решений оптимизацион-

ных задач. В частности, привлекательные свойства 

таких алгоритмов проявились уже в первом муль-

тиагентном прототипе системы для завода 

Volkswagen, в которой решалась задача поставки и 

замены деревянных деталей для оформления сало-

на автомобилей класса «люкс». Проблема состояла 

в том, что уже готовый к отправке дорогой авто-

мобиль часто не проходил контроль качества из-за 

того, что цвет или рисунок на деревянных частях 

салона не отвечали стандарту. Такой автомобиль 

отгонялся на стоянку и требовалось много време-

ни, чтобы найти, доставить и установить замену, 

что приводило к существенным потерям в эконо-

мике. При этом производственная система SAP 

требовала от 12 до 24 часов для решения пробле-

мы, и на практике руководители подразделений 

завода просто начинали звонить друг другу и ре-

шать вопрос путем переговоров. Необходимо было 

разработать систему, которая быстро и адаптивно 

перестраивала бы расписание, используя данные 

из SAP. Разработанная мультиагентная система 

позволяла в течение нескольких секунд (до мину-

ты) решать указанную проблему.   

В следующий период разработанная мультиа-

гентная технология была усовершенствована в со-

ответствии с концепцией холонических систем, в 

которой были реализованы базовые агенты про-

дуктов, ресурсов, заказов и штабного агента (или 

агента системы в целом) в соответствии с рефе-

рентной архитектурой PROSA [48]. В дальнейшем 

в разработанной технологии был сделан важный 

шаг детализации агентов до уровня не только аген-

тов бизнес-процессов, но каждой отдельной зада-

чи, и представлены классы и роли агентов, кото-

рые формируют мультиагентные сети потребно-

стей и возможностей (ПВ-сети), представляющие 

самоорганизующиеся расписания с проактивно-

стью и выплатой взаимных компенсаций при раз-

боре конфликтов. Для агентов ПВ-сетей был пред-

ложен метод адаптивного принятия решений с вы-

платой компенсаций при взаимных уступках зака-

зов и ресурсов на виртуальном рынке, основанный 

на функциях удовлетворенности и бонусов-

штрафов, удобных для обеспечения эластичности в 

принятии решений при разрешении конфликтов и 

формировании нового консенсуса агентов ПВ-сети 

[52-54]. 

В разработанном методе агенты заказов и ре-

сурсов, задач и продуктов сначала выбирают луч-

шие бесконфликтные варианты, а затем разрешают  
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конфликты до тех пор, пока система не будет сба-

лансирована до состояния нового консенсуса, и ни 

один из новых вариантов не сможет улучшить об-

щую целевую функцию системы, например, при-

быль. 

Этот процесс отражает имеющуюся практику 

опытных менеджеров и диспетчеров, которые 

формируют сложные расписания, разрешая кон-

фликты и находя баланс конфликтующих интере-

сов всех сторон, участвующих в принятии реше-

ний. 

Формализованная постановка задачи и описа-

ние разработанного метода приведены в работе  

[55]. 

В последнее время интерес к ИИ-системам для 

управления предприятиями существенно вырос 

благодаря массовому внедрению электронных 

карт, ERP-систем и интернета вещей, сотовым те-

лефонам и другим устройствам, переводящим биз-

нес в цифровую модель, отражающую состояние 

ресурсов в реальном времени [56–59]. При этом 

ИИ-возможности связываются в основном с про-

гнозированием, планированием и извлечением 

знаний в ходе обучения в комбинации с классиче-

ским планированием и оптимизацией ресурсов и 

различными эвристиками. Задача формирования 

динамического самоорганизующегося расписания, 

оперативно, гибко и эффективно перестраиваемого 

по событиям в реальном времени, пока не стави-

лась. 

 

Функциональность разрабатываемых ИИ-сис-

тем для адаптивного управления ресурсами 

направлена на поддержку полного цикла автоном-

ного управления ресурсами, включающего: 

 сбор новых событий с помощью датчиков, 

внешних систем и мобильных устройств; 

 распределение заказов по ресурсам путем 

выявления наиболее подходящих; 

 планирование заказов и ресурсов – вычисле-

ние наилучшей возможной последовательности и 

определение времени начала и окончания задачи 

(операции) для выполнения заказов; 

 оптимизация заказов и ресурсов (если есть 

время) – постоянный процесс улучшения целевых 

функций всех агентов, участвующих в управлении 

ресурсами; 

 прогнозирование новых событий (новых за-

казов или отказов), которые будут обрабатываться 

как виртуальные события, для предварительного 

динамического резервирования критических ре-

сурсов; 

 онлайн-общение с пользователями: утвер-

ждение системных рекомендаций, изменение 

предпочтений или предоставление встречных 

предложений, исправление фактов и т. д.; 

 мониторинг и контроль выполнения плана – 

сравнение запланированных и фактических ре-

зультатов, выявление пробелов и запуск события 

перепланирования для высшего руководства; 

 адаптивное перепланирование в случае рас-

тущего разрыва между планом и реальностью, 

например, если пользователь игнорирует рекомен-

дации и выходит из заданных временны х рамок; 

 обучение на основе опыта – кластеризация 

событий, сравнение планового и фактического 

времени выполнения задач, например, для анализа 

производительности труда работников; 

 моделирование в режиме реального времени 

«что, если» – параллельно с основной траекторией 

выполнения плана в режиме реального времени 

могут выполняться несколько линий моделирова-

ния для изучения будущего; 

 эволюционная перестройка бизнес-сети – ге-

нерация предложений о том, как улучшить каче-

ство и эффективность операций (выбрать лучшее 

место для хранения и т. д.). 

Разработанный подход может быть обобщен в 

виде концепта автономной системы для интеллек-

туального управления ресурсами в реальном вре-

мени ИСУР-РВ [60, 61], где выделяются следую-

щие виды пользователей (рис. 1): 

 
 

 

 
Рис. 1. Концепт автономной интеллектуальной системы 

управления ресурсами в реальном времени  
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– заказчики – задают требуемые заказы, согла-

совывают получаемые предложения и далее видят 

пошаговое исполнение своих заказов; 

– диспетчеры – задают критерии планирования 

и утверждают построенные системой планы, кор-

ректируют результаты и решают оставшиеся про-

блемы; 

– исполнители – получают сменные задания и 

делают отметки их исполнения при необходимо-

сти, а также вводят непредвиденные события, ко-

торые вызывают адаптивное изменение планов. 

– администраторы – выдают логины и пароли 

для авторизации пользователей, сохраняют базы 

данных системы и т. д. 

Основные виды пользователей системы ИСУР-

РВ и их возможности могут изменяться в зависи-

мости от ее применения, но указанный базовый 

функционал сохраняется для различных систем. 

В архитектуре ИСУР-РВ выделяются следую-

щие основные компоненты (рис. 2): 

– веб-системы пользователей – предназначены 

для поддержки бизнес-процессов работы пользо-

вателей; 

– база знаний на основе онтологий – содержит 

формализованные знания, представленные в виде 

классов понятий и отношений, для поддержки 

принятия решений в реальном времени; 

– онто-МАС – онтологически настраиваемая 

мультиагентная система управления ресурсами в 

реальном времени; 

– интеграция – модули интеграции с традици-

онными учетными системами (1С и др.). 

 
 

 

 
Рис. 2. Основные компоненты автономной интеллектуальной 

системы управления ресурсами в реальном времени 

 

Принятые решения в виде текущих планов, 

указаний или команд передаются на мобильные 

телефоны исполнителей или оборудование пред-

приятия с запросом принятия или подтверждения, 

но при изменении ситуации в любой момент вре-

мени могут быть адаптивно пересмотрены по ге-

нерируемым системой или вводимым пользовате-

лями событиям. 

 

На основе представленного подхода в период с 

2000 по 2008 г. разработано 15 промышленных 

прототипов и полномасштабных мультиагентных 

систем для адаптивного управления ресурсами, в 

том числе по управлению танкерами, корпоратив-

ным такси, грузовыми перевозками с консолида-

циями, и довольно много различных прототипов и 

малых приложений (адаптация плана питания или 

плана тренировок, заказа товаров для дома и т. д.).   

В ходе разработки и внедрения рассматривае-

мых систем была выработана методика оценки по-

вышения эффективности использования ресурсов, 

которая оценивает два типа расходов: 

 Прямые расходы: сокращается время перевоз-
ки грузов или исполнения производственных зака-

зов, использование материалов, машин и станков, 

уменьшается объем оплаты труда рабочих и т. д. 

 Накладные расходы: сокращается штат 

управленцев – менеджеров нижнего звена, логи-

стов, диспетчеров, экономистов и т. д.  

При расчете экономического эффекта также 

учитывается сокращение сложности и трудоемко-

сти выполнения управленческих операций, сокра-

щение времени на обработку непредвиденных со-

бытий, снижение затрат на обучение персонала 

и т. п. 

Более подробно постановка задач и результаты 

внедрений представлены в работе [5], а в настоя-

щей статье кратко перечислены основные резуль-

тирующие преимущества для бизнеса: 

– увеличение числа выполненных заказов при 

том же или сокращенном объеме ресурсов; 

– сокращение времени исполнения заказов; 

– сокращение простоя на каждый ресурс в год; 

– повышение эффективности использования 

ресурсов; 

– знания предметной области, используемые в 

принятии решений, собраны, формализованы и 

систематизированы; 

– сокращение пеней и штрафов за задержку ис-

полнения заказов; 

– снижение сложности и трудоемкости работы 

для диспетчеров, менеджеров, логистов и эконо-

мистов; 

– снижение затрат на обучение управленческо-

го персонала. 

Указанные преимущества в среднем обеспечи-

вают  возврат  инвестиций  на  разработку  рассмат- 
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риваемых систем в срок от трех месяцев до одного 

года. 

Часть разработанных решений использовалась 

в качестве инструментов моделирования и под-

держки принятия решений, но большая часть по-

лучила полномасштабное внедрение и работает до 

настоящего времени. 

На следующем этапе в 2009–2024 гг. разрабо-

танный подход был существенно развит и его 

применение расширилось с производственных и 

транспортных предприятий на новые сферы 

управления, в частности на управление железно-

дорожным движением пассажирских и грузовых 

поездов, управление группировками спутников, 

управление цепочками поставок напитков, управ-

ление распределением вагонов для перевозки угля 

и рядом других видов ресурсов. 

Выделим дополнительные преимущества для 

бизнеса, которые были выявлены на этом этапе, 

подробно они представлены в работах [62–64]: 

– сокращение затрат на выполнение заказов; 
– сокращение численности управленческого 

персонала; 
– повышение оперативности и гибкости приня-

тия решений; 
– возможность моделирования развития бизне-

са одновременно с оперативным управлением. 

На первом этапе внедрения в базу знаний вно-

сится довольно много дополнений, которые выяв-

ляются лишь в ходе сопоставления результатов 

планирования ресурсов системой с работой прак-

тиков. Когда же качество принимаемых решений 

системой превосходит 50 %, по сравнению с чело-

веком, т. е. ИИ-система начинает принимать 

больше правильных решений, чем опытные поль-

зователи, можно говорить о начале перехода к ав-

тономному ИИ для «безлюдного» управления 

предприятиями. 

Главным результатом этого периода стало бо-

лее органичное объединение возможностей адап-

тивного планирования и оптимизации ресурсов с 

мониторингом и контролем исполнения заказов, 

что позволило создавать «цифровых двойников» 

подразделений предприятий, работающих парал-

лельно и асинхронно с предприятиями и синхро-

низируемых с ними по событиям в реальном вре-

мени. 

И пусть пока еще окончательные управленче-

ские решения предлагаются пользователям на со-

гласование и утверждение, но уже видна растущая 

тенденция постепенного перехода к автономным 

системам, предназначенным для указанного выше 

безлюдного управления. 

В среднем доказанный теоретически и под-

твержденный эффект от внедрения рассматривае-

мых систем может достигать 15–40 % [62], позво-

ляя предприятиям с помощью одного и того же 

объема производственных ресурсов выполнять 

больше заказов, т. е. существенно повышать их 

эффективность. 

 

В результате проведенного анализа был выяв-

лен ряд проблем, возникающих при практическом 

внедрении ИИ-систем управления предприятиями: 

 Разработка рассматриваемых ИИ-систем тре-

бует участия высококвалифицированных экспер-

тов и программистов, занимает много времени, 

требует продолжительного тестирования и т. д. 

 Разработка самоорганизующихся решений для 

бизнес-пользователей является сложной задачей:  

– часто трудно оценить, насколько получен-

ный системой результат далек от «оптимально-

го» решения;  

– результаты зависят от истории возникно-

вения событий;  

– «эффект бабочки»: небольшие изменения 

приводят к неожиданно большой реакции;  

– реакция системы может замедлиться в слу-

чае перехода между состояниями равновесия;  

– в случае перезапуска системы результат 

планирования может быть другим;  

– взаимодействие с пользователями в режи-

ме реального времени становится более слож-

ным и динамичным;  

– решение иногда трудно объяснить пользо-

вателю (потеря причинности) и т. д. 

 Управление корпоративными ресурсами явля-

ется критически важным для бизнеса, поэтому 

данная область все еще очень консервативна в 

принятии новых решений ИИ. 

 Большая часть корпоративных знаний для 
принятия решений обычно не осознается и скрыта 

в головах экспертов – выявление и формализация 

этих знаний требуют прямой связи с диспетчера-

ми, инженерами, рабочими, водителями и т. д.  

 Значительная часть усилий связана с разра-
боткой сетевых пользовательских интерфейсов, 

которые должны быть настраиваемыми и недоро-

гими. 

 Дальнейшее развитие для более широкого 
круга малых и средних предприятий видится как 

разработка цифровых платформ SaaS (Software as 

as Service) для экосистемы услуг и дополнитель-

ных решений, которые могут быть интегрированы 

с существующими системами. 
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На практике эти трудности поддаются реше-

нию, но требуют специальных инструментов для 

первоначального анализа данных клиента и инте-

грации с обычно сильно устаревшими системами, 

данные в которых не всегда актуальны и коррект-

ны. 

Обсуждаемые трудности компенсируются пре-

имуществами предлагаемых ИСУР-РВ, так как 

они: 

– повышают эффективность использования ре-

сурсов путем перехода к принятию решений в ре-

жиме реального времени; 

– решают сложные задачи планирования, заме-

няя комбинаторный поиск анализом конфликтов и 

поиском компромиссов; 

– обеспечивают адаптивное перепланирование 

с быстрой реакцией на события; 

– предлагают индивидуальный подход к каж-

дому заказу, задаче, продукту и ресурсу; 

– поддерживают активное двустороннее взаи-

модействие с пользователями для скоординиро-

ванной командной работы; 

– снижают роль человеческого фактора в при-

нятии решений; 

– уменьшают затраты на разработку благодаря 

повторному использованию кода в новых прило-

жениях; 

– позволяют моделировать сценарий «если – 

то» и прогноз для улучшения решений; 

– создают новую цифровую платформу для 

поддержки роста бизнеса без пропорционального 

роста численности управленческого персонала. 

Результаты разработок могут быть применены 

для решения широкого спектра задач управления 

ресурсами в рамках конйцепций Industry 5.0 и So-

ciety 5.0, ориентированных на цифровизацию зна-

ний и переход к системам автономного коллектив-

ного интеллекта [65]. 

Новый класс автономных интеллектуальных 

систем для безлюдного управления ресурсами 

предприятия открывает новые возможности для 

роста эффективности управления бизнесом, повы-

шая удовлетворенность клиентов, делая бизнес 

более гибким, снижая себестоимость исполнения 

заказов, сокращая время исполнения заказов и 

риски.  

Временные ограничения на выработку опти-

мальных решений требуют теоретического осмыс-

ления и пересмотра существующих подходов. 

Фактически речь идет о разработке новой методи-

ки «направляемой самоорганизации» и «умной 

оптимизации» для выработки квазиоптимальных 

решений экспоненциально трудных задач с учетом 

таких ограничений, в рамках которых система са-

ма оценивает результаты и принимает решения о 

завершении вычислений или о том, какие ветви 

оптимизации дополнительно следует исследовать. 

Разработанные промышленные приложения 

доказывают, что мультиагентная технология обес-

печивает возможность решения широкого круга 

задач управления ресурсами в условиях высокой 

неопределенности, сложности и динамики. Адап-

тивность управления ресурсами помогает повы-

сить эффективность бизнеса, сократить время от-

клика и улучшить качество обслуживания новых 

заказов, а также повысить коэффициент полезного 

использования ресурсов.  

В качестве следующего шага предполагается 

создание цифровой сетецентрической платформы 

и экосистемы цифровых двойников предприятий 

для решения сложных многоуровневых задач 

управления ресурсами крупных промышленных 

предприятий, транспортных и сервисных компа-

ний и т. д.  

Дальнейшие работы, как предполагается, будут 

сочетать адаптивное планирование с обучением на 

основе опыта с помощью нейронных сетей и взаи-

модействия с пользователями на основе LLM-

моделей как для формирования базы знаний пред-

приятия, так и для диалога с пользователями на 

естественном языке, способных также объяснять и 

согласовывать принятые решения. 
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Abstract. Challenges and complex problems arising in the resource management of modern en-

terprises are considered. The existing resource planning models, methods and tools for enterprises 

are reviewed, and new requirements for adaptive multicriteria resource planning in real time are 

presented. The concept of autonomous artificial intelligence (AI) systems for adaptive resource 

planning based on multi-agent technologies is discussed. The evolution of the approach to solving 

complex resource management problems is described: from traditional optimization of a single 

objective function, ignoring the individual interests of participants, to game theory with their 

competition and cooperation. The approach to finding and maintaining a competitive equilibrium 

(consensus) between participants is further developed via conflict identification and negotiations 

for conflict resolution with mutual trade-offs. A basic model of a multi-agent demand-supply 

network with a virtual market and a compensation method for reaching consensus for adaptive 

resource planning are presented. The functionality and architecture of intelligent adaptive re-

source planning systems are considered. The implementation results of AI solutions for industrial 

applications are provided, and the possibility of improving the effectiveness of resource usage by 

enterprises is shown. Finally, the lessons learned from the experience in R&D work and the pro-

spects of this approach are discussed.   
 

Keywords: resource management, complexity, artificial intelligence, demand-supply networks, autonomous 

systems, adaptability, multi-agent technologies, self-organization, real-time economics.  
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