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В статье рассмотрена многоуровневая иерархическая архитектура интеллектуальной системы 
поддержки принятия решений, предназначенной для применения на транспорте. Архитектура объ-
единяет уровни восприятия гетерогенных данных, формирования знаний и памяти, построения 
признаков, прогнозирования, принятия решений и обеспечения безопасности и доверия в едином 
замкнутом контуре. Для каждого уровня введена единая система математических обозначений и 
формализованных моделей, обеспечивающая методологическую совместимость уровней и пере-
носимость моделей между ними. На примере интеллектуальной системы динамического ценообра-
зования пассажирских перевозок продемонстрировано сквозное применение всех шести уровней 
архитектуры: от обработки транзакционных данных продаж и трехуровневой кластеризации по-
ездов до формирования рекомендаций по тарифной политике методом Single-Player Monte Carlo 
Tree Search с многокритериальной функцией наград, учитывающей плановые показатели средней 
доходной ставки, коэффициента использования вместимости вагонов и количества отправленных 
пассажиров. Показано, что обозначения функции наград, состояний и действий интеллектуальной 
системы динамического ценообразования соответствуют единой системе обозначений архитек-
туры интеллектуальной системы поддержки принятия решений, что подтверждает переносимость 
предложенного решения на различные классы задач управления транспортом.
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 Введение
Современные условия функционирования 

транспорта характеризуются возрастающей 
сложностью перевозочного процесса, ростом 
объемов данных, генерируемых инфраструк‑
турными и бортовыми системами, а также по‑
вышением требований к безопасности и эко‑
номической эффективности управления. 
В Стратегии цифровой трансформации транс‑
портной отрасли Российской Федерации 1 по‑
ставлены задачи цифровизации управления 
транспортной системой на базе использования 

1 Цифровая трансформация транспортной отрасли // Министер-
ство транспорта Российской Федерации: официальный сайт. — URL: 
transport.gov.ru (дата обращения: 13.08.2026).

цифровых двойников объектов транспортной 
инфраструктуры [1, 2]. Решение этих задач тре‑
бует создания развитого и взаимосвязанного 
множества интеллектуальных транспортных 
систем (ИТС), обеспечивающих заданный 
уровень мобильности населения, максимиза‑
цию показателей использования транспортной 
инфраструктуры и повышение безопасности 
перевозочного процесса.

Интеллектуальные системы поддержки 
принятия решений (ИСППР) эволюциониро‑
вали от простых информационных надстроек 
над транзакционными системами 1960–1970‑х 
годов к сложным киберфизическим системам, 
основанным на технологиях искусственно‑
го интеллекта и машинного обучения [3, 4]. 



ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫЕ СИСТЕМЫ УПРАВЛЕНИЯ

203Transport automation research. No. 3, vol. 12, September 2026

Систематическая концепция такой поддержки 
сформулирована в [5] и развита в [6], где си‑
стема поддержки принятия решений (СППР) 
определена как интерактивная система, рас‑
ширяющая возможности лица, принимающего 
решение, но не подменяющая его. В работе [7] 
эта идея получила инженерное оформле‑
ние в виде канонической трехкомпонентной 
DDM-архитектуры (Dialog – Data – Models).

Особую группу задач, для которых приме‑
нение традиционных подходов оказывается 
недостаточным, образуют коммерческие зада‑
чи управления пассажирскими перевозками. 
К ним относится динамическое ценообразова‑
ние — формирование рекомендаций по тариф‑
ной политике с учетом прогнозируемого спро‑
са, конкуренции между поездами на одном 
направлении (каннибализации), бюджетных 
целевых показателей и стратегических приори‑
тетов компании-перевозчика. Изолированное 
применение методов прогнозирования спроса 
или эвристик оптимизации тарифа не обеспе‑
чивает целостного решения задачи, поскольку 
каждое такое решение должно проходить че‑
рез несколько согласованных уровней, вклю‑
чающих восприятие транзакционных данных, 
формирование признаков, прогнозирование, 
оценку безопасности и аудит.

Целью настоящей работы является фор‑
мирование многоуровневой иерархической 
архитектуры транспортных ИСППР с еди‑
ной системой математических обозначений 
и демонстрация ее применимости на приме‑
ре интеллектуальной системы динамическо‑
го ценообразования (ИСДЦ) пассажирских 
перевозок.

Для достижения поставленной цели реша‑
ются следующие задачи:
•	 выполнить аналитический обзор подходов 

к построению транспортных ИСППР и вы‑
явить их методологические ограничения;

•	 синтезировать многоуровневую архитекту‑
ру транспортных ИСППР с формализован‑
ными математическими моделями каждого 
уровня;

•	 синтезировать структуру ИСППР, приме‑
няемой при решении задачи динамическо‑
го ценообразования;

•	 формализовать задачу динамического це‑
нообразования в  терминах архитектуры 

транспортных ИСППР и продемонстри‑
ровать ход ее решения;

•	 формализовать многокритериальную функ‑
цию наград ИСДЦ как реализацию функ‑
ции награды уровня принятия решений.

Обзор подходов и методов
Исследования в области ИСППР развива‑

ются по нескольким относительно независи‑
мым направлениям, что затрудняет формиро‑
вание единой методологической основы.

Архитектурные подходы к  построению 
СППР. В  [8] зафиксирован переход СППР 
к  гибридным интеллектуальным систе‑
мам через интеграцию экспертных систем, 
нейросетевых моделей, data mining и  ин‑
теллектуальных агентов. В  [9] предложена 
пятикомпонентная классификация по доми‑
нирующему инструменту (model-driven, data-
driven, communication-driven, document-driven, 
knowledge-driven). Систематизация типовых 
архитектур с блоком методов принятия реше‑
ний и подсистемой их корректировки пред‑
ставлена в [10], где архитектура строится во‑
круг корпоративного хранилища данных, что 
соответствует доминировавшей в тот период 
парадигме пакетной обработки накопленных 
данных, однако плохо переносится на задачи, 
требующие обработки потоковых гетерогенных 
и сенсорных данных в реальном времени.

Транспортные ИСППР. Применение СППР 
к транспорту порождает специфический на‑
бор задач — операционных (диспетчеризация, 
маршрутизация), тактических (планирование 
ремонтов, расписаний) и стратегических (ин‑
вестиционные решения, развитие сети). Ин‑
ституциональный базис интеграции этих задач 
заложен в семействе стандартов ISO/TC 204 2 
и в Национальной архитектуре ИТС США 3. 
Обзор 43 транспортных СППР [11] показыва‑
ет, что отрасль развивает узкоспециализиро‑
ванные системы под отдельные классы задач, 
а не унифицированные ИСППР, объединяю‑
щие операционный, тактический и стратеги‑
ческий уровни.

2 ISO/TC 204. Intelligent Transport Systems: Standards Catalogue. Geneva: 
ISO, 1992.
3 U.S. Department of Transportation. Architecture Reference for Cooperative 
and Intelligent Transportation (ARC-IT).
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Машинное обучение и искусственный ин-
теллект на железнодорожном транспорте. 
Систематический обзор [12], охвативший 
161 работу, классифицировал применение ис‑
кусственного интеллекта на железной дороге 
по подобластям:
•	 техническое обслуживание;
•	 планирование и управление;
•	 безопасность;
•	 автономное вождение;
•	 управление доходами;
•	 пассажирская мобильность.

Зарубежная практика демонстрирует пере‑
ход от точечных моделей к платформенным ре‑
шениям (AI-ассистент диспетчера ADA-PMB 
[13]). Отечественная школа автоведения и оп‑
тимального управления движением поездов 
представлена в работах [14, 15].

Задачи динамического ценообразования 
и управления доходами. Задачи динамического 
ценообразования на пассажирском транспорте 
сводятся к двум связанным подзадачам: про‑
гнозированию спроса при заданной тарифной 
политике и поиску оптимальной последова‑
тельности изменений тарифа на горизонте 
продаж. В работах по управлению доходами 
на пассажирском транспорте применяют‑
ся градиентный бустинг для прогноза спроса 
[16], а также модели эластичности спроса по 
цене для пересчета прогноза при изменении 
тарифа. Алгоритмы Monte-Carlo Tree Search 
(MCTS) и их однопользовательская модифи‑

кация Single-Player MCTS (SP-MCTS) пока‑
зали эффективность в задачах последователь‑
ного выбора действий с конечным горизонтом 
и многокритериальной функцией наград [17]. 
Вместе с тем опубликованные решения за‑
дачи ценообразования не рассматривают ее 
разносторонне, как это предусматривает об‑
щая архитектура транспортной ИСППР, что 
ограничивает их повторное использование 
и сопряжение с другими системами цифровой 
железной дороги.

Безопасность и интерпретируемость. Во‑
просы функциональной и информационной 
безопасности автоматизированных систем 
управления объектами критической инфор‑
мационной инфраструктуры железнодорож‑
ного транспорта рассмотрены в работе [18]. 
Применительно к ИИ-компонентам ИСППР 
существенное значение приобретают мето‑
ды объяснимого искусственного интеллекта 
(Explainable AI, XAI), систематизированные 
в [19], поскольку интерпретируемость реко‑
мендаций является обязательным условием 
их применения в задачах с высокой ценой 
ошибки. Объединение указанных подходов — 
классических методов оценки безопасности 
железнодорожных систем управления и ме‑
тодов XAI — в рамках единой методологии 
построения транспортных ИСППР остается 
нерешенной задачей.

Сильные и слабые стороны транспортной 
ИСППР представлены на рис. 1.

Рис. 1. Сильные и слабые стороны транспортной ИСППР
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Сопоставление работ позволяет констати‑
ровать четыре системные проблемы: 
•	 фрагментарность по слоям обработки; 
•	 преобладание в некоторых системах мето‑

дов только одного класса (отсутствие раз‑
нообразия применяемых методов); 

•	 архитектурная ориентация на хранилища 
данных вместо потоков; 

•	 отсутствие сквозной методологии для кри‑
тической инфраструктуры. 
Это обосновывает необходимость созда‑

ния представленной многоуровневой архи‑
тектуры транспортной ИСППР и ее апроба‑
ции на конкретной отраслевой задаче.

Архитектура транспортной ИСППР
Предлагаемая многоуровневая иерархиче‑

ская архитектура транспортной ИСППР по‑
строена таким образом, что каждый уровень 
решает строго определенный класс задач, а их 
взаимодействие обеспечивает переход от пер‑
вичных наблюдений к обоснованным управ‑
ленческим рекомендациям. Архитектура вклю‑
чает шесть основных уровней: восприятия, 
знаний и памяти, формирования признаков, 
прогнозирования, принятия решений, безо
пасности и доверия (рис. 2). Шестой уровень 
имеет сквозной характер и проходит через все 
предшествующие.

Уровень восприятия является начальным 
и  фундаментальным уровнем архитектуры, 
обеспечивающим формирование первично‑
го представления о состоянии транспортных 
объектов и  процессов. Его назначение за‑
ключается не только в сборе информации, но 
и в интеллектуальной интерпретации разно‑
родных входных сигналов. На данном уровне 
осуществляется обработка данных, поступаю‑
щих из систем технического зрения, сенсоров 
и датчиков (ток, температура, вибрация, уско‑
рение), речевых команд диспетчерского пер‑
сонала, текстовой и событийной информации 
(журналы, отчеты, сигналы о неисправностях), 
телеметрии подвижного состава и табличных 
данных (временные ряды).

Особенностью данного уровня является 
гетерогенность обрабатываемых данных, вы‑
ражающаяся в различии их структуры, вре‑
менной разрешающей способности, частоты 
обновления и уровня достоверности. Фор‑

мально множество источников данных опре‑
деляется как:

	 	 (1)

где Dvis — множество типов данных систем тех‑
нического зрения;
Dsens — сенсорные данные;
Dspeech — речевые данные;
Dtext — текстовые данные;
Dtelem — телеметрические данные;
Dtab — табличные и структурированные дан‑
ные.
Уровень знаний и памяти предназначен 

для долговременного хранения и структуриро‑
вания информации, а также для накопления 
опыта эксплуатации транспортной системы. 
На данном уровне формируется долговремен‑
ная память системы К:

	 	 (2)

где Khist — исторические данные;
Krules — экспертные правила и нормативные 
ограничения;
Kscen — база сценариев;
Kmodel — обученные модели;
Kfeedback — накопленная обратная связь.
Уровень формирования признаков явля‑

ется связующим функциональным звеном 
между уровнем восприятия, уровнем знаний 
и памяти, а также уровнем прогнозирования. 
Его назначение состоит в преобразовании гете‑
рогенного потока первичных данных в унифи‑
цированное признаковое представление. При‑
знаковое отображение записывается в виде:

 	 	 (3)

где T(·) — оператор преобразования, приводя‑
щий первичные данные различной струк‑
туры к унифицированному внутреннему 
представлению;
А(·) — оператор агрегации, выполняющий 
обобщение данных по временным окнам, 
объектным группам и иерархическим уров‑
ням;
φ(·) — функция формирования итогового 
признакового вектора с учетом контекста К;
i — номер (тип) источника данных. Резуль‑
тирующее признаковое пространство яв‑
ляется единым для всех источников после 
согласования.
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Уровень прогнозирования и интеллекту-
ального анализа обеспечивает построение ди‑
намических моделей состояния объектов на 
основе признакового представления, форми‑
руемого на предыдущем уровне. Обобщенная 
задача прогнозирования формализуется как 
восстановление параметрической зависи‑
мости целевой величины Y от признакового 
представления Ф(Di, K):

	 	 (4)

где fθ — параметрическая прогнозная модель 
(нейронная сеть, ансамбль решающих де‑
ревьев, рекуррентная модель, гауссовский 
процесс) с вектором параметров θ;
Y — прогнозируемая величина (состояние 
объекта, вероятность события, остаточный 
ресурс);
ε — случайная составляющая прогноза, для 
которой в общем случае предполагается 
лишь E[ε | X] = 0 и конечная ковариацион‑
ная матрица Σ.
Выбор конкретного семейства fθ определя‑

ется типом задачи и природой источника дан‑
ных в соответствии с иерархией моделей пре‑
диктивной аналитики [20].

Уровень поддержки принятия решений обе‑
спечивает интеллектуальную поддержку управ‑
ленческой деятельности на основе прогнозных 
оценок состояния объектов, накопленного 
эксплуатационного опыта, нормативных ре‑
гламентов и приоритетов безопасности. Зада‑
ча  формализуется в терминах марковского 
процесса принятия решений и описывается 
кортежем:

					     	 (5)

где S — множество состояний транспортной си‑
стемы, описываемых признаковыми векто‑
рами Ф;
A — множество допустимых управленческих 
решений (план технического обслужива‑
ния, изменение тарифа, корректировка 
расписания, маршрутизация ресурса);
P — матрица переходных вероятностей;
R — функция награды;
γ — коэффициент дисконтирования.
Функция награды Rn на n-м такте дискре‑

тизации строится как взвешенная сумма зна‑
чений частных критериев, отражающих мно‑

гокритериальный характер управленческой 
задачи:

	    	 (6)

где Rn
eff — значение критерия эффективности 

на n-м такте дискретизации (выручка, про‑
возная способность, выполнение графика, 
снижение издержек);
Rn

safe — значение критерия безопасности на 
n-м такте дискретизации (отсутствие нару‑
шений регламентов, минимизация рисков 
отказов);
Rn

stab — значение критерия качества функ‑
ционирования на n-м такте дискретизации 
(сглаживание загрузки инфраструктуры, 
минимизация каскадных эффектов);
weff, wsafe, wstab — весовые коэффициенты, удов‑
летворяющие условию weff + wsafe + wstab  = 1, 
согласованные с эксплуатационным кон‑
текстом и приоритетами оператора инфра‑
структуры.
Многокритериальная свертка обеспечи‑

вает прозрачную интерпретацию принятых 
решений и возможность их адаптации к из‑
меняющимся приоритетам без переобучения 
модели.

Качество стратегии управления π оценива‑
ется функцией полезности Qπ(s, a), удовлетво‑
ряющей уравнению Беллмана [21]:

		  	 (7)

где Q π(s, a) — функция ценности действия 
для стратегии π, ожидаемая дисконтиро‑
ванная суммарная награда при условии, 
что в  состоянии s выбрано действие a, 
а далее система действует согласно стра‑
тегии s;
s — текущее состояние транспортной си‑
стемы, элемент множества состояний S из 
кортежа (5); описывается признаковым 
вектором Ф;
a — управленческое действие, выбираемое 
в состоянии s, элемент множества допусти‑
мых действий A из (5);
R(s, a) — мгновенная (непосредственная) 
награда за применение действия a  в со‑
стоянии s; задается многокритериальной 
функцией наград (6);
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γ — коэффициент дисконтирования, γ ∈ [0,1] 
задает относительную значимость будущих 
наград по сравнению с текущей;
s′ — следующее состояние системы, в кото‑
рое осуществляется переход после приме‑
нения действия а;

суммирование  ведется по всем возмож‑

ным следующим состояниям;

P(s′ | s, a) — вероятность перехода в состо‑
яние s′ при выполнении действия a в со‑
стоянии s, элемент матрицы переходных 
вероятностей P из кортежа (5);
a′ — действие, выбираемое уже в следую‑
щем состоянии s′;

суммирование  ведется по всем допусти‑

мым действиям в s′;
π(a′ | s′) — стратегия управления: вероят‑
ность выбора действия a′ в состоянии s′ со‑
гласно политике π.
Для детерминированной стратегии вы‑

рождается в выбор единственного действия; 
Qπ(s′, a′) — та же функция ценности, но уже для 
пары «следующее состояние — следующее дей‑
ствие»; именно эта рекурсивная зависимость 
Qπ от самой себя и составляет суть уравнения 
Беллмана.

Принципиальной особенностью уров‑
ня принятия решений в составе ИСППР для 
критической инфраструктуры является суже‑
ние пространства допустимых действий через 
сквозной контур безопасности. Простран‑
ство A редуцируется до подмножества безопас‑
ных действий:

	 	 (8)

где risk(s, a) — функция оценки риска примене‑
ния действия a в состоянии s, вычисляемая 
с использованием моделей прогнозирова‑
ния и подмножества Krules долговременной 
памяти;
δ — допустимый уровень риска;
α — допустимая вероятность ошибки.
Условие (8) согласовано с критерием уров‑

ня безопасности и  обеспечивает сквозную 
фильтрацию решений на этапе их формирова‑
ния, а не только на этапе исполнения.

Редуцированное множество Asafe(s) задает 
пространство, в котором ведется поиск управ‑

ленческого решения. Оптимальная стратегия 
π* определяется как стратегия, максимизирую‑
щая функцию ценности (7) на множестве безо
пасных действий:

				    	 (9)

	    	 (10)

где Πsafe — класс допустимых стратегий, сосре‑
доточенных на безопасных действиях. 
Соответственно, уравнение Беллмана (7) 

для оптимальной стратегии вычисляется с сум‑
мированием уже по безопасному подмноже‑
ству действий:

		     	 (11)

Замена A на Asafe(s′) в (11) обеспечивает мате‑
матически строгий, а не декларативный сквоз‑
ной характер контура безопасности: ограниче‑
ния распространяются не только на текущее 
действие, но и рекурсивно на всю последова‑
тельность будущих решений через функцию 
ценности. В случае когда безопасное множество 
пусто, , ни одно действие не может 
быть рекомендовано в автономном режиме, 
и управление в состоянии передается лицу, при‑
нимающему решения. Это формализует переход 
между режимами применения рекомендаций: 
при непустом Asafe(s) и выполнении критерия 
безопасности решение исполняется автоном‑
но, в пограничных случаях — переводится в ре‑
комендательный режим, а при , или 
нарушении критерия — отклоняется.

Уровень безопасности и  доверия прин‑
ципиально отличается от остальных уровней 
своим сквозным характером [22]. Он не об‑
разует отдельной ступени обработки данных, 
а проходит вертикальным контуром через все 
шесть предшествующих уровней. Уровень 
объединяет четыре функциональных контура: 
1) количественный анализ рисков применения 
интеллектуальных алгоритмов, 2) контроль 
корректности и стабильности работы моделей 
в эксплуатации, 3) интерпретируемость и объ‑
яснимость сформированных рекомендаций 
(методы XAI, значения Шепли), 4) обеспече‑
ние доверенной среды обработки данных и ау‑
дируемости решений.
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Ключевым расчетным соотношением явля‑
ется критерий безопасности решения О:

 			   	 (12)

Решение допускается к исполнению только 
при выполнении условий (8) и (12). В против‑
ном случае оно отклоняется или передается на 
рассмотрение лицу, принимающему решения. 
Сквозной характер уровня безопасности обе‑
спечивает сопряжение интеллектуальной си‑
стемы с лицом, принимающим решения, через 
градуированный режим применения рекомен‑
даций (исполняется автономно — передается 
как рекомендация — отклоняется) и фиксацию 
аудиторского следа для каждого сформирован‑
ного рекомендательного действия.

Иерархия моделей предиктивной 
аналитики

Центральным элементом архитектуры 
ИСППР является иерархия моделей преди‑
ктивной аналитики, обеспечивающая единую 
систему понятий и шаблонов проектирования 
для анализа транспортных объектов [22]. Ие‑
рархия включает четыре уровня абстракции: 
метакласс, родительский класс, серия и эк‑
земпляр. На метауровне все транспортные 

объекты объединяются в единый метакласс — 
транспортный объект. Параллельно вводится 
ортогональное измерение — тип аналитиче‑
ской задачи (детектирование аномалий, про‑
гнозирование, классификация состояния, 
оптимизация), что формирует двумерное про‑
странство классификации (таблица).

Каждая позиция матрицы определяет ка‑
нонический алгоритмический паттерн и со‑
ответствующий класс моделей, реализуемый 
на уровне прогнозирования ИСППР. Задача 
динамического ценообразования занимает 
в этой матрице позицию «Документы × Опти‑
мизация» и решается комбинацией моделей 
градиентного бустинга для прогноза спроса, 
эластичности спроса для пересчета при изме‑
нении цены и алгоритма SP-MCTS для после‑
довательного выбора действий.

Экспериментальная часть 
и результаты

Вопросы прогнозирования пассажиропо‑
тока и управления тарифной политикой име‑
ют актуальное значение для железнодорожного 
транспорта [23, 24]. Рассматриваемый в дан‑
ной статье пример иллюстрирует сквозное 
применение всех шести уровней архитектуры 

ТАБЛИЦА. Матрица соответствий «класс объекта — тип аналитической задачи»

Класс объекта

Тип задачи и применяемые методы

Детектирование 
аномалий

Прогнозирование 
события

Классификация 
состояний

Оптимизация 
решений

Техника 
и инфраструктура

Определение 
аномальных событий 
в поведении 
двигателя: LOF, 
Isolation Forest, 
автокодировщик

Прогноз выхода из 
строя ТЭД: LSTM, 
Gradient Boosting, 
RUL-модели

Классификация 
технического 
состояния узлов 
(исправен / 
предотказное / 
неисправен): Random 
Forest, SVM, CNN

Планирование ТО: 
MDP / RL, эвристики

Люди (персонал 
и сторонние лица)

Детектирование 
нарушений; анализ 
временных рядов

Прогноз нарушений, 
риска ошибки: GBDT

Классификация 
функционального 
состояния персонала 
(бодрость / 
утомление): SVM, 
нейросетевые 
классификаторы

Планирование смен, 
распределение 
нагрузки

Документы 
(перевозочные, 
технические)

Детектирование 
аномальных записей; 
NLP-методы

Прогноз пассажиро- 
и грузопотока; GBDT

Классификация 
типа спроса 
корреспонденции 
(профиль продаж): 
нейросетевые 
классификаторы, 
логистическая 
регрессия

Динамическое 
ценообразование; 
модели эластичности; 
RL
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ИСППР для задачи ИСДЦ, реализуемой 
на базе АСУ «Экспресс» нового поколения. 
ИСДЦ формирует рекомендации по тарифной 
политике поезда дальнего следования на гори‑
зонте продаж билетов (до 90 дней до отправ‑
ления). Структурная схема функциональных 
модулей системы представлена на рис. 3.

Уровни восприятия, памяти 
и знаний

Источником данных служит база данных 
АСУ «Экспресс» нового поколения. Ежеднев‑
но в систему поступают данные о продажах 
билетов по каждой корреспонденции (более 
30 атрибутов — номер поезда, дата отправле‑
ния, станции, категория вагона, категория ме‑
ста, стоимость, льгота, канал продажи и др.), 
данные о нитках и маршрутах поездов, соста‑
ве вагонов, тарифные матрицы индексации 
и географические координаты станций. Дан‑
ные соответствуют множеству источников вос‑
приятия (1): преимущественно Dtext (табличные 
транзакционные данные). Долговременная па‑
мять K (2) включает:

Khist — исторические продажи за несколько 
лет;

Krules — тарифные регламенты и матрицы 
индексации;
Kscen — зафиксированные сезонные сцена‑
рии (праздничные пики, школьные кани‑
кулы);
Kmodel — обученные модели прогноза спроса;
Kfeedback — архив сформированных рекомен‑
даций и принятых аналитиком решений.

Уровень формирования признаков
Оператор формирования признакового 

вектора Ф(Di, K) в соответствии с формулой 
(3) реализован через три независимых вида 
кластеризации поездов, каждый из которых 
отражает отдельный аспект спроса. Получен‑
ные метки кластеров образуют категориальную 
часть признакового вектора Ф, поступающего 
на вход модели прогнозирования.

Кластеризация профилей продаж. Для 
каждого поезда t формируется нормирован‑
ный временной ряд суточных продаж за год 

 (z-score нормировка). Попарные рас‑
стояния между поездами оцениваются метри‑
кой Dynamic Time Warping (DTW), получаемой 
на основе разности значений суточных про‑
даж билетов на пару поездов и допускающей 

Рис. 3. Структурная схема ИСДЦ
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нелинейное выравнивание рядов по времен‑
ной оси. На основе матрицы парных рас‑
стояний выполняется агломеративная кла‑
стеризация по методу среднего звена; число 
кластеров k = 5 выбрано по структуре кривой 
внутрикластерной дисперсии. В результате 
выделяются пять профилей спроса: резкий 
всплеск перед отправлением, равномерный 
спрос, ранний пик, два сезонных пика, вы‑
соковолатильный спрос. Принадлежность 
поезда к кластеру используется как признак 
в модели прогнозирования.

ГЕО-кластеризация. Для каждой стан‑
ции st формируется вектор признаков (φst, λst, 
d(st, M ))  , где φst, λst — широта и долгота, 
d(st, M )) — расстояние до центрального узла 
(Москвы), вычисляемое по формуле Хавер‑
сина. Применяется алгоритм k-Means к мно‑
жеству векторов признаков; число кластеров 
k = 5 определено методом локтя. ГЕО-кластер 
поезда t с начальной и конечной станциями 
определяется как сортированная пара меток 
геокластеров этих станций, что обеспечива‑
ет инвариантность к направлению движения. 
Данный признак позволяет переносить инфор‑
мацию о спросе между близкими маршрутами.

Кластеризация по каннибализации. Для 
каждой упорядоченной пары поездов (i, j) вы‑
числяется коэффициент каннибализации Ki, j — 
относительное изменение спроса на поезд i при 
наличии конкурирующего поезда j на распи‑
сании. На основе матрицы  (Nt — ко‑
личество рассматриваемых поездов) строится 
взвешенный граф, ребра которого включаются 
при превышении порога θ0. На первом уровне 
выделяются максимальные клики графа (вза‑
имно каннибализирующие группы поездов), на 
втором — связные компоненты подграфа при 
сниженном пороге θ1 < θ0. Поезда из одного 
кластера конкурируют за одну и ту же аудито‑
рию, поэтому изменение цены одного влияет 
на спрос другого — данный эффект учитывает‑
ся при формировании рекомендаций. На рис. 4 
представлен подграф каннибализационного 
графа поездов.

Уровень прогнозирования 
и интеллектуального анализа

На этом уровне реализуется двухуровневая 
модель.

В соответствии с обобщенной постанов‑
кой (4) задача прогнозирования количества 

Рис. 4. Подграф каннибализационного графа поездов (66 поездов, 155 ребер)
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купленных билетов на момент отправления 
формализуется как задача регрессии с учите‑
лем с моделью Y = fΘ(Ф(Di)), где целевая ве‑
личина Y — количество купленных билетов 
по заданной корреспонденции, типу вагона 
и категории места; Ф — признаковый вектор, 
включающий результаты трех видов кластери‑
зации, исторические веса корреспонденций, 
календарные признаки, количество дней до 
отправления и стоимость.

Прогнозная модель fΘ реализуется с при‑
менением алгоритма градиентного бустинга на 
решающих деревьях (CatBoost, 3000 итераций, 
глубина 3, скорость обучения 0,1, функция по‑
терь RMSE). Выбор CatBoost обусловлен его 
высокой скоростью работы, критически важ‑
ной для последующего использования модели 
на каждом шаге алгоритма SP-MCTS. Обуча‑
ющий и тестовый наборы данных разделяются 
по времени: последние несколько месяцев об‑
разуют тестовую выборку с финальным пай‑
плайном предобработки. Достигнутые мет
рики качества на тестовой выборке: MAE = 
= 1,40–18,69 билетов, относительная ошибка 
MAPE = 3–10 %.

После получения базового прогноза при‑
меняется модель эластичности спроса, обеспе‑
чивающая связь между прогнозным спросом 
при рекомендуемой цене и текущим спросом 
при базовой цене:

						      		 (13)

где DM — прогнозный спрос;
DM0 — текущий спрос;
p — рекомендуемая цена;
p0 — базовая цена;
E — коэффициент эластичности, оценивае‑
мый по историческим данным отдельно для 
каждого кластера поездов и типа вагона.
Полученная оценка прогноза при рекомен‑

дуемой цене вместе с величиной доверительно‑
го интервала передается на уровень принятия 
решений.

Уровень принятия решений
Задача динамического управления ценами 

на билеты на поезд формализуется как одно‑
пользовательская игра, что является частным 
случаем марковского процесса принятия ре‑

шений (5) при конечном горизонте. Состоя‑
ние s ∈ S описывается признаковым вектором, 
включающим количество дней до отправле‑
ния, состав вагонов, накопленные продажи, 
текущие значения бюджетных показателей. 
Множество допустимых действий A включает 
выбор кода бренда (тарифного плана), приме‑
нение скидки на верхнюю полку, добавление 
вагонов, изменение режима продаж. Функция 
переходов P(s′ | s, a) оценивается через модель 
прогноза спроса fΘ совместно с моделью эла‑
стичности (13).

Для поиска оптимальной последователь‑
ности действий применяется алгоритм Single-
Player Monte-Carlo Tree Search (SP-MCTS) — 
адаптация алгоритма MCTS для игр с одним 
игроком. Алгоритм итеративно строит дерево 
поиска; на каждой итерации выполняется че‑
тыре шага: выбор узла (Selection), симуляция 
(Simulation), расширение (Expansion) и обрат‑
ное распространение (Backpropagation).

Многокритериальная 
функция наград

Функция награды R уровня принятия ре‑
шений (6) для задачи динамического цено‑
образования конкретизируется как много‑
критериальная сумма плановых бюджетных 
показателей пассажирского перевозчика. Учи‑
тываются три основных целевых показателя: 
SDS — средняя доходная ставка на 1 пасс./км; 
KIVV — коэффициент использования вмести‑
мости вагонов; KOP — количество отправлен‑
ных пассажиров.

Параметрическая настройка обеспечивает 
гибкость без переобучения моделей. На каж‑
дом шаге SP-MCTS система получает про‑
межуточную награду, а целевое значение на 
момент отправления является суммарным 
результатом, по которому в обратном распро‑
странении обновляются оценки узлов дерева 
поиска.

Уровень безопасности и доверия, 
человекоориентированное 

взаимодействие
Применительно к ИСДЦ контур безопас‑

ности реализуется через ограничения на мно‑
жество допустимых действий Asafe(s) (8–12): 
изменения тарифа не должны выходить за 
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пределы нормативных коридоров Krules, а до‑
бавление вагонов ограничено фактической 
доступностью подвижного состава. Каждой 
рекомендации сопоставляется атрибуция 
вклада признаков (значения Шепли), показы‑
вающая, какие именно факторы определили 
решение.

Система функционирует в режиме под‑
держки принятия решений: сформированные 
рекомендации по коду бренда, скидке, добав‑
лению вагонов и режиму продаж передаются 
пользователю — аналитику маркетингового 
отдела АО «ФПК» — через пользовательский 
модуль в интерфейсе АСУ «Экспресс» нового 
поколения. Окончательное решение об изме‑
нении цены принимает и фиксирует сотруд‑
ник. Таким образом реализован принцип че‑
ловекоориентированности: интеллектуальный 
алгоритм не применяет изменения автономно, 
а обеспечивает обоснованную рекомендацию 
с возможностью ввода обратной связи. Резуль‑
таты всех расчетов логируются в хранилище 
логов, что обеспечивает аудируемость и по‑
полнение подмножества Kfeedback долговремен‑
ной памяти для последующего дообучения 
моделей.

Таким образом, ИСДЦ представляет со‑
бой полноценную реализацию архитектуры 
ИСППР: восприятие транзакционных дан‑
ных → накопление знаний и признаков через 
три вида кластеризации → прогнозирование 
спроса градиентным бустингом и моделью эла‑
стичности → принятие решений алгоритмом 
SP-MCTS с многокритериальной функцией 
наград → безопасное взаимодействие через 
пользовательский интерфейс с обратной свя‑
зью и аудитом.

Выводы
В  статье представлена многоуровневая 

иерархическая архитектура транспортных 
ИСППР, объединяющая шесть согласованных 
уровней — восприятия, знаний и памяти, фор‑
мирования признаков, прогнозирования и ин‑
теллектуального анализа, принятия решений, 
безопасности и доверия. Для каждого уровня 
предложены формализованные математиче‑
ские модели с единой системой обозначений, 
обеспечивающие методологическую совмести‑
мость уровней.

Применимость архитектуры продемон‑
стрирована на примере интеллектуальной 
системы динамического ценообразования 
пассажирских перевозок. Задача формиро‑
вания рекомендаций по тарифной политике 
сквозным образом реализуется через все шесть 
уровней: транзакционные данные продаж про‑
ходят через уровень формирования признаков 
(трехуровневая кластеризация поездов), слу‑
жат входом модели прогнозирования спроса 
(CatBoost), которая в сочетании с моделью 
эластичности спроса, формирует функцию 
переходов для марковского процесса принятия 
решений. Уровень принятия решений реали‑
зуется алгоритмом SP-MCTS с многокрите‑
риальной функцией наград, конкретизирую‑
щей общую функцию награды применительно 
к  бюджетным показателям пассажирского 
перевозчика. Согласованность обозначений 
переменных состояния s, действий a, функ‑
ций переходов P и награды R, безопасного под‑
множества действий Asafe обеспечивает пере‑
носимость предложенного решения на другие 
классы задач управления транспортом с сохра‑
нением методологического единства.

Предложенная архитектура и ее реализация 
в ИСДЦ образуют замкнутый контур, опериру‑
ющий преимущественно внутренними данны‑
ми перевозчика — транзакционными данными 
продаж, тарифными матрицами и профилями 
спроса, а адаптация к изменению условий обе‑
спечивается ретроспективно, за счет перио‑
дического дообучения моделей. Вместе с тем 
экзогенные события — макроэкономические 
(всплеск инфляции, снижение реальных рас‑
полагаемых доходов населения), регуляторные 
(изменение налогового режима и правил суб‑
сидирования перевозок) и конкурентные (от‑
крытие новых авиарейсов, ввод скоростных 
автомагистралей на том же направлении) — 
способны оказывать мгновенное влияние на 
моделируемые процессы, что определяет само‑
стоятельное направление развития предложен‑
ной архитектуры.

Перспективными направлениями развития 
работы являются:
•	 включение в архитектуру контура монито‑

ринга внешних макроэкономических, ре‑
гуляторных и конкурентных индикаторов 
с механизмами детектирования экзогенных 
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шоков и оперативной подстройки прогнозов 
и границ безопасного множества действий;

•	 расширение функции наград на показате‑
ли устойчивости и безопасности с учетом 
сезонной и сетевой динамики;

•	 интеграция методов XAI для повышения 
прозрачности рекомендаций ИСДЦ;

•	 экспериментальная оценка эффективности 
предложенной системы на полигоне пилот‑
ных направлений АО «ФПК».		  

Работа выполнена за счет бюджетного фи-
нансирования в рамках государственного зада-
ния от 15.01.2026 № 103-00001-26-00.
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Abstract: this paper presents a multilevel hierarchical architecture of an intelli-
gent decision support system designed for transportation applications. The pro-
posed architecture integrates the levels of heterogeneous data perception, know-
ledge and memory formation, feature engineering, forecasting, decision-making, 
and safety and trust assurance within a unified closed-loop framework. For each 
architectural level, a consistent system of mathematical notation and formalized 
models is introduced, ensuring methodological compatibility between the levels 
and enabling model transferability across different application domains. The end-
to-end implementation of all six architectural levels is demonstrated using the 
example of an intelligent dynamic pricing system for passenger transportation. 
The proposed approach covers the complete decision-making pipeline, including 
transactional sales data processing, three-level train clustering, and generation 
of tariff policy recommendations using the Single-Player Monte Carlo Tree Search 
method with a multicriteria reward function. The reward function incorporates 
target performance indicators, including the planned average yield rate, passen-
ger car capacity utilization coefficient, and the number of transported passengers. 
It is demonstrated that the mathematical representations of rewards, states, and 
actions within the intelligent dynamic pricing system are consistent with the 
unified notation framework of the proposed intelligent decision support system 
architecture, confirming the applicability and transferability of the developed ap-
proach to a wide range of transportation management tasks.

Keywords: intelligent transportation system, decision support system, dynamic 
pricing, Markov decision process, reinforcement learning, multicriteria optimiza-
tion, reward function, Single-Player Monte Carlo Tree Search
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