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Приводится один из подходов к децентрализованному управлению сетями поставок, основанный на концеп-
циях коллективного интеллекта и многоагентных системах. Построена модель сети поставок. Для оптимального 
управления потоками в условиях неопределенной среды на локальном уровне использованы алгоритмы стиму-
лируемого обучения, а для оптимизации глобального поведения сети предложен алгоритм двойной 
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Введение 

В данной статье рассматривается эмерджент-
ный тип производственных систем, известных 
как адаптивные сети поставок (АСП), т. е. сети 
с изменяющейся топологией, которая может эво-
люционировать во времени (adaptive supply net­
works)1. АСП управляются уже не централизо-
ванно ком паниями-лидерами, а через виртуаль-
ные пространства принятия решений (ПР), где 
оптимизация решений все больше и больше до-
минирует как критический фактор, обеспечива-
ющий конкурентоспособность предприятий [1]. 
При этом ПР по конфигурированию и управле-
нию АСП осуществляется в динамической окру-
жающей среде, где децентрализованная система 
ПР становится необходимостью [2, 3]. Это дикту-
ет необходимость разрабатывать новые подходы 
к решению задач оптимизации, лежащих в их 
основе. С одной стороны, традиционные пробле-
мы оптимизации требуют новых алгоритмов, мо-
делирующих возможности членов сети на макро- 
и микроуровнях, и обмена информации между 
уровнями. С другой стороны, наличие информа-
ции о состоянии сети в реальном времени создает 

1 Близкими по смыслу терминами являются откры-
тые сети поставок и сети поставок «по требованию» 
(open and on­demand supply networks).

необходимость и дает возможность повторной 
оптимизации, которая способна быстро скоррек-
тировать план в ответ на изменения в исходных 
данных. 

Децентрализация управления в АСП имеет 
особую характеристику, которая заключается 
в том, что все локальные системы управления 
принимают решения в условиях неопределенно-
сти, поскольку любая доступная информация 
о других партнерах АСП может быть неполной, 
нечеткой и недостоверной. При этом каждый 
партнер должен работать независимо от другого, 
анализируя свое собственное состояние, состоя-
ние внешнего мира и принимая решения. Иными 
словами, он должен быть автономным и актив-
ным, добиваясь локальных целей таким образом, 
чтобы глобальная цель АСП была достигнута бо-
лее эффективно. Такие автономные системы 
обычно рассматриваются как многоагентные си-
стемы (МАС) [4]. Использование технологии аген-
тов для оптимизации процессов обусловлено дву-
мя решающими факторами: возрастающей из-
менчивостью среды и децентрализованным ПР 
[5]. Данная работа преследует цель исследовать 
то, как интеграция агентов со способностями 
к коллективному обучению способствует распре-
деленному и децентрализованному ПР. Проблема 
оптимизации поведения АСП рассматривается 
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в контексте теории коллективного интеллекта 
(КОИН) [6], которая является расширением моде-
ли динамического программирования и алгорит-
мов стимулируемого обучения (например, Q-обу-
чения и Q-маршрутизации) [7, 8]. 

Предлагаемая статья состоит из двух частей. 
В первой части разработана модель сети поста-
вок, основанная на интеграции алгоритмов кол-
лективного интеллекта в систему агентного моде-
лирования. На локальном уровне использованы 
алгоритмы стимулируемого обучения, а для опти-
мизации глобального поведения АСП предложен 
алгоритм двойной Q-маршрутизации. Обмен ин-
формацией и коллективное обучение, встроен-
ные в алгоритм оптимизации, являются отличи-
тельными чертами данного подхода. Во второй 
части работы будут рассмотрены вопросы реали-
зации предложенной модели в многоагентной 
среде моделирования и примеры ее использова-
ния для управления поведением и конфигураци-
ей АСП, основанного на анализе производствен-
ной мощности. 

Состояние исследований  
в области управления АСП

Эволюция концепции производственных це-
почек к адаптивным сетям поставок оказывает 
существенное влияние на постановку и методы 
решения задач по управлению как отдельными 
про изводствами, так и сетью поставок в целом. 
Термин «цепь поставок» (supply chain) использу-
ется с 1980-х гг. для описания полного спектра 
операций — от заказа сырья, производства 
и сборки продукции до оптовых и розничных по-
ставок продукции конечным потребителям. Цепь 
поставок, таким образом, хорошо изображается 
как сеть поставщиков, производителей и заказ-
чиков (рис. 1).

Традиционно управленческие решения в се-
тях поставок принято классифицировать на три 

категории [9]: стратегические, операционные 
и управляющие. Стратегические решения, та-
кие как, например, выбор участника сети поста-
вок, носят долгосрочный характер. Операцион-
ные решения относятся к производственным ре-
шениям для выполнения заказов. Наконец, 
управляющие касаются решений по заказам, на-
ходящимся в производстве. Современный этап 
развития цепей поставок характеризуется преоб-
разованием традиционных линейных структур 
в сложные, гибкие и открытые сети поставок, 
в которых связи между их участниками уже не 
носят столь выраженной линейной структуры. 
АСП отличаются возрастанием сложности ПР, 
что приводит к изменению характера решаемых 
задач. Свойства открытости и гибкости сетей ви-
доизменяют временной масштаб ПР, когда прихо-
дится переоптимизировать решения, например 
о переконфигурировании сети, каждый раз, ког-
да принят в рассмотрение новый заказ [10]. Это 
обеспечивает возможность разумно объединить 
новый заказ со всеми другими внеплановыми за-
казами. Новый заказ может иметь ассоциируе-
мый с ним предельный срок, и, следовательно, 
вся операция должна осуществляться с мягкими 
ограничениями в реальном времени. Этот тип 
операций в сети поставок называется операция-
ми в реальном времени. 

Существующие многочисленные алгоритмы 
и методы локальной оптимизации (например, си-
стемы календарного планирования, управле-
ния запасами, заказами, закупками, поставка-
ми и т. д.) обычно затрачивают много времени 
для нахождения наиболее подходящего реше-
ния, которое, при этом, далеко не всегда обеспе-
чивает оптимизацию общего бизнес-процесса на 
глобальном уровне из-за конфликтов между ло-
кальными целями различных партнеров АСП 
[11, 12]. Кроме того, большинство этих подходов 
отражают традиционную модель сети поставок, 
являющуюся в значительной мере статической, 
опирающейся на долгосрочные отношения меж-
ду партнерами. 

Использование динамических схем конфигу-
рации требует достаточно гибкого подхода, обе-
спечивающего получение компромиссных реше-
ний между локальными целями партнеров. Опу-
бликован ряд исследовательских работ по ис-
пользованию техник мягких вычислений, ма-
шинного обучения и агентов в задачах моделиро-
вания динамической сети поставок и их оптими-
зации в условиях неопределенности [13, 14]. Об-
щее представление о многоагентном моделирова-
нии и управлении АСП можно найти в работах 
[15, 16]. Тем не менее, в агентных моделях не рас-
сматривался вопрос о том, как строить модели 
принятия сложных решений в условиях неопре-Рис. 1. �  Общая схема цепочки поставок 
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деленной среды. К тому же отсутствуют разра-
ботки механизмов обучения для систем, включа-
ющих большое число агентов. Поэтому в данной 
исследовательской работе основное внимание 
уделяется подходу к динамической децентрали-
зованной оптимизации поведения элементов 
АСП, разработанному в рамках парадигмы мно-
гоагентных самоорганизующихся систем в усло-
виях неопределенной среды. 

Многоагентная модель  
адаптивной сети поставок 

Предложенная модель децентрализованного 
управления основана на динамическом взаимо-
действии каждого партнера АСП со средой, 
а именно на моделировании по принципам тео-
рии КОИН, отражающем предположение об огра-
ниченном знании среды. 

Основы теории коллективного интеллекта. 
Традиционный подход к оптимизации боль-

ших распределенных систем заключается в яв-
ном моделировании динамики системы в целом, 
что часто приводит к весьма неустойчивым реше-
ниям и техникам оптимизации с ограниченной 
применимостью. В качестве альтернативы, раз-
работанной в рамках теории КОИН, предлагает-
ся использовать агентов, выполняющих алгорит-
мы стимулируемого обучения (СО), берущие осно-
ву в динамическом программировании (ДП) [17, 
18]. Принцип ДП состоит в замене глобальной 
оптимизации на последовательную, т. е. оптими-
зацию каждого этапа решения (или промежутка 
времени) по очереди, но с учетом при этом как 
принятых ранее, так и оставшихся решений.

В контексте АСП следует искать оптималь-
ность локальных решений в условиях ограниче-
ний, наложенных оптимальным поведением АСП 
в целом, подразумевая отсутствие первоначаль-
ной математической модели. Наиболее важными 
характеристиками, отличающими этот тип моде-
лей обучения от других, являются: а) обучение 
путем проб и ошибок и б) наличие вознагражде-
ния/наказания (получаемых с определенной за-
держкой), которые оказывают влияние на буду-
щее поведение агента. 

Одним из наиболее важных вкладов в разви-
тие СО стала разработка алгоритма Q-обучения 
[8], который следует автономной (off­line) страте-
гии [17]. В этом случае функция прибыли-
действия Q, полученная в результате обучения, 
аппроксимирует функцию оптимальной прибы-
ли-действия Q* независимо от последующей стра-
тегии. В состоянии x(t), если Q-значения точным 
образом представляют модель среды, лучше все-
го выполнить такое действие, которое имеет наи-
большее/наименьшее Q-значение (согласно рас-

сматриваемому случаю) среди всех возможных 
действий , .i k ia A∈  

Модифицированные Q-значения 
вычисляются по правилу обновления, использу-
ющему награду r(t + 1), рассчитанную средой 
в результате выполнения действия ax(t) в состоя-
нии x(t). Правило обновления Q-обучения опреде-
ляется формулой 
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где ( )( )( ), x tx t aQ  — приблизительная оценка среды, 

способ обновления которой можно считать одной 
из наиболее важных задач, требующих решения 
при моделировании реальных систем; a — ско-
рость обучения; r(t + 1) — усиление произведен-
ного действия; g — скорость сокращения (reduc-
tion rate). Результат этой функции может пред-
ставлять любую цену, связанную с выполнением 
определенного действия. При нашем подходе оно 
символизирует частичное время производства 
продукта, состоящее из времени перехода, време-
ни ожидания и времени операции. 

Метод Q-обучения позволяет решать задачи 
обучения только для одного агента. Тем не ме- 
нее, когда несколько агентов работают в общей 
среде, этот метод не является достаточно эф-
фективным, так как обуславливает эгоистичное 
поведение агентов (так называемая стратегия  
ε_greedy). Рассмотрим концептуальную модель 
АСП, основанную на алгоритме коллективного 
обучения. 

Концептуальная модель АСП. 
В рамках предложенного подхода АСП рас-

сматривается как МАС, работающая в режи-
ме реального времени и обучающаяся путем на-
блюдения своего взаимодействия с реальной сре-
дой, где:

• среда имеет динамическую и неопределен-
ную природу; ее первоначальная модель поведе-
ния неизвестна;

• каждый партнер АСП представляется как 
агент, имеющий автономное поведение и харак-
теризующийся локальной функцией полезности, 
т. е. каждый из них имеет индивидуальное вос-
приятие среды;

• управление и схемы взаимодействия между 
агентами являются децентрализованными;

• обмен сообщениями и продуктами между 
агентами имитирует информационные и матери-
альные потоки;

• агенты приспосабливают свое локальное по-
ведение к изменяющейся среде, выполняя алго-
ритмы стимулируемого обучения;
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• агенты используют технику коллективного 
обучения для оптимизации глобального поведе-
ния, применяя алгоритм двойной Q-маршрути-
зации.

Оптимальное действие с точки зрения одного 
партнера АСП не обязательно оказывается опти-
мальным действием для всей АСП. Это обуслов-
лено недостатком знания о том, что происходит 
у других партнеров на разных уровнях (напри-
мер, на нижнем или верхнем участках сети, down­
stream and upstream supply chains). Опишем алго-
ритмы, используемые для согласования локаль-
ных решений, принятых каждым партнером, 
с глобальной целью, состоящей в оптимизации 
поведения всей АСП. Другими словами, ищется 
ответ на вопрос, каким является лучшее дей-
ствие, совершенное на локальном уровне каждо-
го партнера, позволяющее оптимизировать всю 
АСП.

У партнеров АСП есть общие функции, кото-
рые определяют входящие и выходящие потоки, 
их преобразование и управление [19]. Материалы 
в АСП представляются как объекты, формирую-
щие часть среды. Поэтому каждый агент может 
их изменять или воздействовать на них. Детали 
объектов хранятся как свойства. Каждый агент 
имеет функцию локальной полезности и управ-
ляет Q-таблицей, которая содержит воспринима-
емую информацию о среде (как об объектах сре-
ды, так и о соседних агентах). Общую схему аген-
та (рис. 2) можно применить как к партнерам 
АСП, так и к компонентам каждого партнера 
в зависимости от необходимого уровня абстрак-
ции. Сеть агентов представляет АСП. 

Согласно рис. 1 и 2, в модель АСП входят сле-
дующие элементы:

• множество l агентов складов готовой продук-
ции (distribution warehouse agents, DWA) — «го-
лова» сети: W = {W1, W2, …, Wl};

• множество m агентов-производителей (PA) — 
производители, сборщики и поставщики компо-
нентов — промежуточные партнеры сети, обла-
дающие как входными, так и выходными пото-
ками: M = {M1, M2, …, Mm};

• множество k агентов-поставщиков (SA) — 
«хвост» сети: S = {S1, S2, …, Sk};

• множество q операций, выполняемых аген-
тами: O = {O1, O2, …, Oq};

• вектор неотрицательных значений r призна-
ков для каждой операции 1: ,...,i i

i i rO v v=< >V , 
где, например, 1

iv  — усредненное время операции;
• множество s объектов, соответствующих типу 

сырья: MP = {MP1, MP2, …, MPs};
• множество n объектов, соответствующих 

типу конечного продукта: P = {P1, P2, …, Pn};
• вектор неотрицательных значений r при-

знаков для каждого продукта Pj : PVj = < pv1
j, ...,  

pvr
j >, где, например, pv1

j — приоритет продукта. 
В предложенной модели каждый агент обла-

дает следующими признаками.
• Множество состояний среды: X = {x1, x2, 

x3, …}. Знание (обычно неполное) о других агентах 
считается частью состояния среды. Например, 
в некоторых случаях агент-производитель может 
принимать решения без знания о том, что постав-
щик часто не укладывается в срок поставки. 

• Способность агента к действию представля-
ется как множество A = {a1, a2, a3, …}. Отметим, 
что для PA это множество является подмноже-
ством множества операций O.

• Отношения между агентами в АСП опреде-
ляются как R = {r1, r2, r3, …}. Агенты, известные 
данному агенту, образуют перечень его соседей 
N = {n1, n2, n3, …}. В случае линейной модели в этот 
перечень включены только агенты от ближайше-
го эшелона сети. Для каждого соседнего агента 
учитываются следующие параметры: a) его отно-
шение к данному агенту (заказчику, постав-
щику); б) природа соглашения, которое обуслав-
ливает взаимодействие (гарантии производства) 
и в) права доступа к информации между агента-
ми (локальное состояние агентов, которое нужно 
учитывать в процессе ПР). 

• Приоритеты каждого агента представляют-
ся как Q = {q1, q2, q3, …}. Они могут использовать-
ся при установлении последовательности обра-
ботки входящих сообщений. 

• Функция локальной полезности (LUF) пред-
ставляется в виде уравнения Q-обучения.

• Набор элементов управления C = {c1, c2, c3, …}. 
Элемент управления вызывается, когда есть ре-
шение, которое необходимо принять во время об-
работки сообщения. Например, для того чтобы 
определить следующий пункт назначения при 
транспортировании материалов, используется 
алгоритм управления маршрутизацией. 

Рис. 2. �  Общая схема агента в среде моделирования 
сети поставок
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• Каждый агент имеет обработчик сообщений, 
который несет ответственность за отсылку и до-
ставку различных сообщений с целью обеспечить 
связь между агентами. 

Чтобы решить задачу оптимизации АСП, пред-
ложен алгоритм коллективного обучения, назы-
ваемый алгоритмом двойной Q-маршрути зации. 

Алгоритм двойной Q-маршрутизации.
Алгоритм коллективного обучения строится 

на основе алгоритма Q-маршрутизации, исполь-
зуемого для маршрутизации пакетов в коммуни-
кационных сетях [7, 20], и алгоритмов оптимиза-
ции по принципу «муравьиной колонии» (это на-
звание было придумано изобретателем алгорит-
ма Марко Дориго (Marco Dorigo)) [21]. Введение 
дополнительных обратных связей обусловило его 
название — алгоритм двойной Q-маршрутизации. 
Обучение производится на двух уровнях: вначале 
локально, на уровне агента, с использованием 
правила стимулируемого обучения и затем гло-
бально, на уровне системы, путем настройки 
функции полезности. Управляющие сообщения 
позволяют пересматривать состояния партнеров 
АСП, модифицируя Q-значения, которые аппрок-
симируются аппроксиматором функций, в каче-
стве которого могут быть использованы таблицы 
поиска, нейронные сети и т. д. 

В алгоритме двойной Q-маршрутизации суще-
ствует 5 типов управляющих сообщений.

1. ‘Сообщение среды’ (environment­message), ге-
нерируемое промежуточным агентом-производи-
телем после приема сырья, если интервал време-
ни ω уже прошел. 

2. ‘Сообщение «муравей»’ (ant­message), гене-
рируемое DWA в соответствии с интервалом вре-
мени w_ants, когда оконченный продукт поступа-
ет на склад. 

3. ‘Сообщение обновления’ (update­message),  
генерируемое в фазе планирования каждые  
ε_update секунд в целях запроса у соседних 
агентов-производителей их оценок об операциях 
над продуктом. 

4. ‘Сообщение обратного обновления’ (update­
back­message), генерируемое после получения со-
общения обновления с целью ускорить знаком-
ство со средой. 

5. ‘Сообщение наказания’ (punishment­message), 
применяемое для того, чтобы наказать PA, ис-
пользующего перегруженный ресурс. 

Эти сообщения применяются в рамках алго-
ритма двойной Q-маршрутизации, состоящего из 
алгоритмов планирования, «муравья» и наказа-
ния, каждый из которых выполняет особую 
функцию, позволяющую осуществлять децен-
трализованную оптимизацию. Рассмотрим каж-
дый алгоритм более подробно (алгоритмы в псев-
докоде приведены в приложении). 

Алгоритм планирования исследует лучшие 
возможности (с точки зрения оценок Q-значений), 
вытекающие из непредвиденных изменений 
в среде. Исследование среды может вызвать су-
щественную потерю времени! В алгоритме двой-
ной Q-маршрутизации механизм планирования 
(в рамках значения этого термина в СО) был раз-
работан на локальном уровне каждого агента. Он 
состоит в посылке сообщения обновления каж-
дые ε_update секунд. Это сообщение запрашивает 
оценки Q-значений всех продуктов, которые на 
данный момент известны соседям. 

В алгоритме «муравья» генерируются сообще-
ния-«муравьи», которые используются в качестве 
обратной связи системы: каждое сообщение пере-
носит статистические данные, полученные на 
своем пути (также в терминах Q-значений), и по-
зволяет осуществить процесс передачи информа-
ции о среде между агентами. Когда сообщение 
среды  поступает на DWA, «муравей» посылается 
в ответ в том случае, если период времени ω_ants 
уже прошел. Поступив на склад сырья, сообще-
ние-«муравей» умирает. «Муравей» измеряет 
Q-значение каждого PA, через которого прошло 
сырье до прибытия на DWA. 

Наконец, алгоритм наказания пытается иден-
тифицировать и разрешить конфликты (между 
лучшими оценками) среди соседних агентов. 
В некоторых случаях различные агенты из одно-
го эшелона могут иметь одинаковую наилучшую 
оценку соседей (предпочитая общего партнера 
или одинаковый маршрут). Если они действуют 
«эгоистичным» образом, партнер может оказать-
ся перегружен и в очереди к нему происходит ску-
ченность. С целью предотвратить скученность 
агент должен принести в жертву свою личную по-
лезность и использовать другой маршрут. Чтобы 
рассмотреть эту проблему, разработан алгоритм 
наказания, заставляющий агента, который по-
лучает сообщение наказания, рассчитать вторую 
наилучшую оценку. 

Алгоритм двойной Q-маршрутизации инте-
грирует описанные выше алгоритмы для получе-
ния обратной связи от среды и сопоставления ло-
кальных поощрений с глобальной целью. Пер-
вый шаг алгоритма заключается в фиксирова-
нии исходных Q-значений и параметров СО, та-
ких как α, γ и ε_update. Затем каждый агент,  
выполняющий алгоритм двойной Q-маршрути-
зации, читает заголовок сообщения с информа-
цией о среде, полученного от другого агента, и по-
сылает сообщения обратной связи. Следующим 
шагом является выполнение оптимального дей-
ствия в соответствии с усвоенной в результате об-
учения политикой. Наконец, агент получает по-
ощрение или наказание от среды (агент может 
быть частью среды для другого агента). Алгорит-
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мы планирования, наказания и «муравья» вы-
полняются одновременно и помогают сократить 
время обнаружения локальной оптимальной по-
литики для каждого агента, выполняющего этот 
алгоритм. 

Заключение

Оптимизация общих бизнес-процессов совре-
менных предприятий является актуальной про-
блемой. Ограничения традиционных подходов 
к решению задачи динамической глобальной 
оптимизации АСП заключаются в невозможно-
сти работать с неполной информацией, в услови-
ях сложных динамических взаимодействий меж-
ду элементами либо в необходимости централи-
зации управления и информации. При этом боль-
шая часть эвристических методов не гаранти- 
рует глобальную оптимизацию системы. 

Задача динамической оптимизации АСП нами 
решается в рамках теории КОИН. Построена мо-
дель АСП и разработаны алгоритмы коллектив-
ного обучения (двойной Q-маршрутизации). Пред-
лагаемый подход основывается на динамическом 
построении модели среды каждым агентом во 
время моделирования (с использованием алго-
ритмов коллективного обучения). В результате он 
получает возможность  принимать локальные ре-
шения по отношению к изменяющейся конфигу-
рации сети поставок и к любым динамическим 
изменениям в производственной программе, при-
меняя модели управления в реальном времени 
и модели повторной оптимизации. 

Приложение

Алгоритм двойной Q-маршру тизации и его 
компоненты

При обозначении агентов-производителей вве-
ден дополнительный индекс, определяющий эше-
лон АСП, к которому относится соответствую-
щий агент. При этом, без потери общности алго-
ритмы разработаны для трехэшелонной АСП, где 
эшелоны обозначены индексами x, y, z. 

Алгоритм 1: Алгоритм планирования

В каждый момент ε_update
послать update­message всем соседям с запро­
сом их оценок всех известных продуктов 

если (update­message получено) 
тогда отправить update­back­message агенту­

источ нику update­message с оценками 

( )( )( ),
( )

x tx t a
Q tµ  всех известных продуктов, по­

явившихся в момент t
если (update­back­message получено) 
тогда обновить Q­значение таким же способом, 

как и в случае environment­message 

Алгоритм 2: Алгоритм «муравья» 

Если (продукт прибывает на DWA)
тогда DWA генерирует сообщение ant­message, 

если время w_ant уже прошло
если (агент Mx получает ant­message от соседне­

го агента My или DWA)
тогда прочитать оценку ( )( )( ), ( )

x t

A
x t aQ t  из заголов­

ка ant­message 
получить лучшую оценку на текущий 
момент времени ( )( )( ), ( )

x t

M
x t aQ t

если ( ) ( )( )( ) ( )( ), ( ),( ) ( )
x t x t

M A
x t a x t aQ t Q t>  и (цикл не 

обнаружен) 
тогда обновить Q­значение, используя

( )( )( ), ( )
x t

M
x t aQ t

в противном случае не обновлять

Алгоритм 3: Алгоритм наказания 

Если (punishment­message получено My от Mz)
тогда вычислить вторую лучшую оценку 

( )( ),
( )yM

x t z
Q t′  для доставки на DWA путем ис­

пользования линии, которая бы не являлась ly, z 
отправить сообщение всем соседним агентам­
производителям Mxi
получить вторую лучшую оценку каждого со­
седнего агента­производителя Mxi
выбрать лучшую оценку среди всех оценок со­
седей: ( )( ),

arg min ( )xiM
x t y

Q t′

если (вторая оценка ( )( ),
( )yM

x t y
Q t′  существует) 

тогда
если (лучшая оценка ( )( ),

arg min ( )xiM
x t y

Q t′  со­
седей существует)

тогда

если ( ) ( )( ), ( ),
( ) argmin ( )y xiM M

x t z x t y
Q t Q t′ ′

       <          

тогда наказать линию ly, z: ( )( ),
yM

x t z
Q

=вторая оценка ( )( ),
( )yM

x t z
Q t ∆′ +

в противном случае наказать линию lxi, y:
отправить punishment­message

в противном случае наказать линию ly, z:

( )( ),
yM

x t z
Q  =вторая оценка ( )( ),

( )yM
x t z

Q t ∆′ +
 

в противном случае 

если (вторая лучшая оценка ( )( ),
min ( )xiM

x t y
Q t′

соседей существует) 
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тогда наказать линию lxi, y: ( )( ), ( )xiM
x t y

Q t

=вторая оценка ( )( ),
( )xiM

x t y
Q t ∆′ +

отправить punishment­message с оценкой

Алгоритм 4: Алгоритм двойной Q-маршрути-
зации

Инициализировать в момент t = 0: все Q­зна­
чения 

( )( ), x tx t aQ  с большими значениями, параме­
тры стимулируемого обучения: α, γ, ε_update, w, 
w_ants
Повторить 

обновить момент времени t
если (материал получен агентом­производи­

телем Mi)
тогда считать входной вектор x из заголовка

материала и переменных среды отпра­
вить сообщение агенту Mi, к которому по­
ступает материал со значением функции 
усиления r(t+1) и оценкой ( )( )( ),

( )
x tx t a

Q tµ

выполнить операцию Oq и выбрать дейст­ 
вие по маршрутизации полуфабриката 

ax(t) = Mj в функции входного вектора x пу­
тем использования стратегии ε_greedy, 
полученной из ( )( )( ), ( )

x tx t aQ t

отправить материал следующему агенту­
производителю ax(t) =  Mj
на следующем временном шаге получить 
сообщение от агента Mj со значением функ­
ции усиления r(t + 1) и оценкой

11 1
( )( ), ( )

x tx t aQ t
++ +

применить правило обновления Q­обу­
чения:

( ) ( )

( ) ( )11
1

1

1 1

( ) ( )

( ) ( )( )

( ), ( ),

( ), ( ),

( ) ( )

( ) min ( ) ( )

x t x t

x t x t
x t

x t a x t a

x t a x t aa

Q t Q t

r t Q t Q tα γ
+

+
+

+ = +

 
 + + + + −   

алгоритм планирования ε_update 
алгоритм наказания
алгоритм «муравья»

пока х(t) — не конечное состояние

Окончание следует.
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26–30 октября 2009 г.

Место проведения: Санкт-Петербургский государственный электротехнический университет «ЛЭТи» 
имени В. и. ульянова (Ленина).
Адрес: 197376, г. Санкт-Петербург, ул. Профессора Попова, 5.

Задачи проведения научной школы
Определение перспективных инновационных направ-
лений научных исследований и разработок в области 
биомедицинской инженерии в России и за рубежом.
Обсуждение актуальных теоретических и практических 
достижений в области биомедицинской инженерии.
Поиск и выявление оптимальных путей интеграции 
научных знаний и практических достижений в обла-
сти биомедицинской инженерии.
Активное привлечение молодых исследователей к на-
учному творчеству.

Формы проведения научной школы
Чтение лекций ведущими отечественными и зарубеж-
ными специалистами по фундаментальным и при-
кладным направлениям развития биомедицинской 
инженерии. 
Практические занятия.
Дискуссии и обсуждение актуальных проблем биоме-
дицинской инженерии с ведущими специалистами за 
круглым столом.
Выполнение и защита индивидуальных заданий (про-
ектов) участниками научной школы.
Организация конкурса научных работ молодых уче-
ных, аспирантов и специалистов.

Лекции, практические занятия, дискуссии и круглые 
столы будут проводиться ведущими отечественными 
и зарубежными специалистами в области биомеди-
цинской инженерии.
По завершении работы научной школы участникам 
будет выдан сертификат о повышении квалификации 
в области биомедицинской инженерии, победители 

конкурса научных работ будут отмечены грамотами и 
призами.

издание трудов научной школы
Лучшие работы участников школы по результатам вы-
полнения ими индивидуальных заданий (проектов) 
будут опубликованы в научно-практических журна-
лах, рекомендованных ВАК РФ для публикации ре-
зультатов кандидатских и докторских диссертаций.
Будут изданы конспекты лекций, прочитанные веду-
щими специалистами в области биомедицинской ин-
женерии, а также материалы дискуссий и круглых 
столов.

Контрольные сроки
Желающие принять участие в работе молодежной на-
учной школы должны в срок до 10 октября 2009 г. на-
править в адрес оргкомитета заявку по установленной 
форме.

Дополнительная информация и справки
Организационный комитет конференции:
Санкт-Петербургский государственный электротехни-
ческий университет «ЛЭТИ» имени В. И. Ульянова (Ле-
нина), кафедра Биомедицинской электроники и охра-
ны среды.
197376, г. Санкт-Петербург, ул. Профессора Попова, 5.
Подробная информация о проводимой научной школе 
представлена на сайте университета http://www.eltech.ru, 
раздел Всероссийская научная молодежная школа 
«Биомедицинская инженерия».
Эл. адрес: bme@eltech.ru
Телефон/факс: (812) 234–01–33.


