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Резюме. В статье представлена инновационная двухуровневая стохастико-адаптивная модель 
управления эксплуатационными рисками, предназначенная для крупных распределенных 
инфраструктурных сетей. Исследование решает проблему неспособности традиционных 
детерминированных моделей адекватно оценивать «хвостовые» риски в условиях высокой 
неопределенности энергопотребления, отказов оборудования и логистических сбоев. 
Предлагаемая методология объединяет стратегическое планирование и тактическую онлайн-
адаптацию. На верхнем уровне используется двухэтапное стохастическое программирование для 
формирования робастных планов обслуживания и резервирования мощностей, учитывающих 
вероятностный характер угроз. Интеллектуальная кластеризация объектов с помощью 
самоорганизующихся карт Кохонена позволяет разделить сеть на четыре категории: 
критические, высокого риска, логистически уязвимые и стабильные. На нижнем уровне агенты 
с обучением с подкреплением (алгоритмы PPO и DQN) адаптируют эксплуатационные решения 
в реальном времени, используя кастомизированные функции вознаграждения для каждого 
кластера. Экспериментальные результаты подтверждают эффективность подхода: для 
критических объектов доля простоев снижена до 2 %, а для стабильных достигнута 
максимальная экономия ресурсов. Внедрение модели позволяет снизить эксплуатационные 
затраты на 10–15 % и повысить надежность критической инфраструктуры на 20–30 %. Модель 
обеспечивает прозрачность управления через четкие KPI и способствует реализации стратегии 
устойчивого развития. 
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диагностика, обучение с подкреплением, распределенные вычисления. 
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Abstract. The article presents an innovative two-level stochastic-adaptive operational risk management 
model designed for large distributed infrastructure networks. The study solves the problem of the 
inability of traditional deterministic models to adequately assess the "tail" risks in conditions of high 
uncertainty of energy consumption, equipment failures and logistical failures. The proposed 
methodology combines strategic planning and tactical online adaptation. At the top level, two-stage 
stochastic programming is used to generate robust maintenance and capacity redundancy plans that take 
into account the probabilistic nature of threats. Intelligent clustering of objects using self-organizing 
Kohonen maps allows you to divide the network into four categories: critical, high-risk, logistically 
vulnerable and stable. At the lower level, reinforcement learning agents (PPO and DQN algorithms) 
adapt operational solutions in real time using customized reward functions for each cluster. 
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Experimental results confirm the effectiveness of the approach: for critical facilities, the share of 
downtime has been reduced to 2 %, and for stable facilities, maximum resource savings have been 
achieved. The implementation of the model makes it possible to reduce operating costs by 10–15% and 
increase the reliability of critical infrastructure by 20–30%. The model ensures transparency of 
management through clear KPIs and contributes to the implementation of a sustainable development 
strategy.  

Keywords: multimodal data analysis, semantic alignment, medical diagnostics, reinforcement learning, 
distributed computing.  
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Введение 
Современный этап развития крупных распределенных инфраструктурных сетей 

характеризуется беспрецедентным усложнением процессов их эксплуатации. Это 
связано с необходимостью обеспечения баланса между операционной эффективностью, 
энергетической устойчивостью и минимизацией эксплуатационных рисков в условиях 
высокой неопределенности внешней среды [1]. Традиционные подходы к управлению, 
основанные на унифицированных регламентах и детерминированных моделях 
планирования, оперирующих средними значениями, демонстрируют ограниченную 
эффективность. Они не учитывают существенную неоднородность риск-профилей 
отдельных объектов и оказываются неспособными адекватно оценить и подготовиться к 
реализации маловероятных, но катастрофических «хвостовых» рисков, что ставит под 
угрозу живучесть всей системы. 

Актуальность исследования обусловлена растущей потребностью в 
интеллектуальных системах адаптивного управления, способных в реальном времени 
оптимизировать использование ресурсов, реагировать на волатильность 
энергопотребления, риски отказов оборудования и логистические сбои. В научной 
литературе методы обучения с подкреплением и стохастического программирования 
рассматриваются как перспективные инструменты для решения этих задач по 
отдельности. Однако наблюдается дефицит комплексных решений, которые 
интегрировали бы стратегическое, вероятностно обоснованное планирование, 
устойчивое к неопределенности, с тактической, гибкой онлайн-адаптацией 
операционных политик для каждого объекта сети [2]. 

Проблема исследования заключается в необходимости преодоления 
противоречия между централизованным контролем рисков на уровне всей 
распределенной сети и потребностью в децентрализованной, контекстно-зависимой 
адаптации управления на уровне каждого ее элемента. Данная работа направлена на 
решение этой проблемы через разработку иерархической двухуровневой стохастико-
адаптивной модели. Целью статьи является формализация и экспериментальная 
проверка такой системы, в которой верхний (стратегический) уровень использует 
двухэтапное стохастическое программирование для определения рамочных политик, а 
нижний (тактический) уровень задействует RL-агентов для тонкой настройки решений в 
реальном времени в рамках установленных стратегических лимитов. Научная новизна 
подхода состоит в интеллектуальной кластеризации объектов для дифференциации 
стратегий управления и кастомизации алгоритмов обучения в зависимости от категории 
риска, что обеспечивает адресное и экономически эффективное управление 
эксплуатацией сложных инфраструктурных активов. 

https://moitvivt.ru/ru/journal/article?id=2227
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Материалы и методы 

Разработка адаптивной системы управления эксплуатационными рисками 
распределенной инфраструктуры базируется на создании иерархической двухуровневой 
архитектуры, которая объединяет методы математического программирования и 
искусственного интеллекта. Необходимость такого подхода продиктована тем, что 
традиционные детерминированные модели, оперирующие средними значениями, не 
способны адекватно оценивать «хвостовые» риски, что критично для обеспечения 
живучести крупных сетей. 

Общая архитектура системы представлена в виде схемы (Рисунок 1), которая 
наглядно демонстрирует взаимодействие стратегического и тактического контуров 
управления, объединенных в замкнутый адаптивный цикл. 

Предложенная методология интегрирует двухэтапное стохастическое 
программирование (ДЭСП) на верхнем (стратегическом) уровне и глубокое обучение с 
подкреплением (Reinforcement Learning, RL) на нижнем (тактическом) уровне. 

Стратегический уровень. Двухэтапное стохастическое планирование. На 
верхнем уровне с горизонтом планирования от квартала до года решается задача 
формирования робастной эксплуатационной политики для различных кластеров 
объектов, полученных в результате интеллектуальной сегментации (например, методом 
самоорганизующихся карт Кохонена) [3].  

Пусть для кластера объектов (например, «Критический») необходимо определить 
долгосрочную стратегию эксплуатации, характеризуемую вектором решений первого 
этапа 𝑥𝑥 = (𝑥𝑥1, . . . , 𝑥𝑥𝑛𝑛)𝑇𝑇. Эти решения принимаются до того, как стала известна 
реализация случайных параметров 𝑤𝑤 ∈ 𝛺𝛺. Компоненты xj могут представлять: уровень 
резервной энергомощности (кВт), периодичность плановых технических обслуживаний 
(ТО), объем контрактных гарантий с логистическими поставщиками, нормативный запас 
ключевых запасных частей [4]. 

Случайные параметры ω моделируют неопределенность внешней и внутренней 
среды: 𝑏𝑏(𝑤𝑤)  – пиковая нагрузка на энергосети, 𝑑𝑑(𝑤𝑤) – интенсивность отказов 
оборудования, 𝑐𝑐(𝑤𝑤) – тарифы на экстренный ремонт и энергию, 𝑞𝑞(𝑤𝑤) – доступность 
логистических маршрутов. 

Затраты на реализацию стратегии x складываются из: 
1. Детерминированных затрат первого этапа 𝑐𝑐 ∈ ℝ𝑛𝑛, где c – вектор удельных 

стоимостей (капитальные вложения, стоимость планового ТО). 
2. 𝑦𝑦(𝑤𝑤) ∈ ℝ+

𝑚𝑚 – вектор решений второго этапа (рекурсивные действия). 
3. 𝑇𝑇(𝑤𝑤) ∈ ℝ𝑝𝑝×𝑛𝑛,𝑊𝑊 ∈ ℝ𝑝𝑝×𝑚𝑚, 𝑏𝑏(𝑤𝑤) ∈ ℝ𝑝𝑝 – матрицы и вектор технологических 

связей. 
4. Ожидаемых затрат второго этапа 𝔼𝔼ω[Q(x, ω)], которые возникают для 

коррекции стратегии x после наблюдения конкретной реализации ω.  
Рекурсивная задача второго этапа при фиксированных x и ω имеет вид: 

 𝑄𝑄(𝑥𝑥,𝑤𝑤) = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑦𝑦(𝑤𝑤)≥0

𝑞𝑞(𝑤𝑤)𝑇𝑇𝑦𝑦(𝑤𝑤), (1) 

при условиях 
 𝑇𝑇(𝑤𝑤)𝑥𝑥 + 𝑊𝑊𝑊𝑊(𝑤𝑤) ≥ 𝑏𝑏(𝑤𝑤), (2) 
где y = y(ω) – решения второго этапа (компенсирующие управляющие воздействия): 
запуск резервных генераторов, экстренный выезд ремонтной бригады, заказ доставки по 
альтернативному маршруту; q(ω) – вектор удельных затрат на такие компенсирующие 
действия [5]. Матрицы T(ω) и W, вектор b(ω) задают технологические связи между 
стратегическими решениями x, компенсирующими действиями y и требуемым уровнем 
обеспечения функционирования при сценарии ω. 
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Рисунок 1 – Двухуровневая стохастико-адаптивная система управления 

Figure 1 – Two-level stochastic adaptive control system 
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Общая постановка двухэтапной стохастической задачи для кластера объектов 

имеет вид: 

 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑥𝑥
𝑍𝑍(𝑥𝑥) = 𝑐𝑐𝑇𝑇𝑥𝑥 + 𝐸𝐸𝑤𝑤[𝑄𝑄(𝑥𝑥,𝑤𝑤)], (3) 

при условиях: 𝐴𝐴𝐴𝐴 ≤ 𝑞𝑞, 𝑥𝑥 ≥ 0, где 𝐴𝐴 ∈ ℝ𝑘𝑘×𝑛𝑛, 𝑞𝑞 ∈ ℝ𝑘𝑘 задают детерминированные 
бюджетные и ресурсные ограничения. 

Для учета приемлемого уровня риска вводятся вероятностные (шансовые) 
ограничения: 

 𝑃𝑃�𝜏𝜏(𝑤𝑤)𝑇𝑇𝑥𝑥 ≥ ℎ(𝑤𝑤)� ≥ 𝛼𝛼, (4) 

где τ(ω) и h(ω) описывают целевой показатель (например, уровень надежности), а 
α ∈ (0,1) – заданный допустимый уровень риска. 

Ограничение (3) означает: «Вероятность того, что выбранная стратегия x 
обеспечит выполнение целевого показателя h(ω) (например, бесперебойность 
энергоснабжения), должна быть не менее α». Параметр α (например, 0,95 или 0,99) 
задается для каждого кластера в соответствии с его риск-профилем, определенным на 
этапе кластеризации. 

Тактический уровень. Адаптивное обучение с подкреплением. Нижний уровень с 
горизонтом от часа до дня, как показано на Рисунке 1, отвечает за тонкую настройку 
эксплуатационных политик в реальном времени. Здесь функционируют RL-агенты, 
задача которых – оптимизировать ежедневные операционные решения в рамках 
стратегических директив, переданных сверху. 

Стохастическая модель задает рамочные условия для тактического RL-агента. 
Интеграция осуществляется через модифицированную функцию вознаграждения и 
пространство допустимых действий агента [6]. 

Пусть для объекта, принадлежащего кластеру k, стохастической моделью 
определены: целевой уровень надежности 𝑅𝑅𝑘𝑘𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (выведенный из вероятностного 
ограничения). Лимит ожидаемых эксплуатационных затрат 𝐶𝐶𝑘𝑘𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (результат решения 
задачи (1)–(3)). Базовые стратегические директивы 𝑥𝑥𝑘𝑘∗  (оптимальный вектор первого 
этапа). 

Тогда функция вознаграждения RL-агента 𝑅𝑅𝑘𝑘(𝑠𝑠, 𝑎𝑎) на такте t дополняется 
штрафом за отклонение от стратегических ориентиров: 

 𝑅𝑅𝑘𝑘(𝑠𝑠𝑡𝑡 ,𝑎𝑎𝑡𝑡) = 𝑅𝑅𝑘𝑘
𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑠𝑠𝑡𝑡 ,𝑎𝑎𝑡𝑡) − 𝜆𝜆1𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚{0,𝐶𝐶𝑘𝑘𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎(𝑡𝑡) − 𝐶𝐶𝑘𝑘𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚}− 𝜆𝜆2𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚�0,𝑅𝑅𝑘𝑘𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝑅𝑅𝑘𝑘𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑡𝑡)� (5) 

где 𝑅𝑅𝑘𝑘
𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑠𝑠𝑡𝑡,𝑎𝑎𝑡𝑡) – базовая функция вознаграждения из раздела, 𝐶𝐶𝑘𝑘𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎(𝑡𝑡) −накопленные 

фактические затраты объекта к такту t. 𝑅𝑅𝑘𝑘𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑡𝑡) − текущий расчётный уровень 
надёжности объекта (например, 1 – (время простоя / общее время)). λ1, λ2 – 
коэффициенты штрафа, калибруемые в зависимости от приоритетов кластера. 

Пространство допустимых действий Aₖ агента может быть сужено действиями, 
противоречащими стратегической директиве 𝑥𝑥𝑘𝑘∗ . Например, для кластера «Критический» 
агенту может быть запрещено отключать резервные системы питания в целях экономии. 

Для обучения используются специализированные алгоритмы: PPO (Proximal 
Policy Optimization) для объектов, где критична стабильность, и DQN (Deep 
Q-Network) для остальных. 

Цикл адаптации, обратной связи и работа с данными. Согласно Рисунку 1, 
система функционирует как замкнутый контур. По итогам тактических операций 
собирается статистика реальных затрат и инцидентов. Ввиду чувствительности реальных 
операционных данных в рамках исследования была применена методика синтеза 
данных. 
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Для проведения валидации модели был сформирован репрезентативный 

синтетический датасет, включающий виртуальные объекты, каждый из которых 
описывался комплексом факторов: геопространственных, инфраструктурных, 
операционных и социально-экономических [7]. Это позволило смоделировать 
неоднородность риск-профилей и обеспечить воспроизводимость экспериментов. 

Собранные (или синтезированные) данные используются для рекурсивного 
уточнения распределений случайных параметров 𝜔𝜔 в стохастической модели (обратная 
связь «Данные и статистика» на Рисунке 1). При значительном расхождении 
фактических показателей с плановыми инициируется внеочередной цикл 
стратегического перепланирования. Таким образом, система самообучается на двух 
уровнях, что позволяет фокусировать RL-агентов на поиске эффективности только 
внутри стратегически обоснованных и безопасных рамок. 

Экспериментальная часть. Экспериментальное исследование было проведено с 
целью валидации предложенной двухуровневой стохастико-адаптивной архитектуры и 
оценки ее эффективности в условиях, приближенных к реальным. Для обеспечения 
воспроизводимости, изолированности и масштабируемости все вычислительные 
эксперименты были развернуты в контейнеризованной среде. 

В качестве платформы развертывания выбрана изолированная среда Docker, 
управляемая через WSL2 в ОС Windows [8]. Такой подход гарантирует идентичность 
среды выполнения на любом этапе – от разработки и обучения до финального 
тестирования, – а также упрощает передачу и воспроизведение результатов. 

Программная реализация выполнена на языке Python 3.9 с использованием 
следующего стека технологий: Stable-Baselines3 и Gymnasium – для построения, 
обучения и валидации RL-агентов (алгоритмы PPO и DQN); MiniSom – для реализации 
алгоритма самоорганизующихся карт Кохонена (SOM) на стратегическом уровне 
кластеризации; Dash/Plotly – для создания интерактивного веб-дашборда мониторинга, 
отображения результатов в реальном времени и визуализации метрик обучения [9]. 

Конфигурация проекта, включая Dockerfile и docker-compose.yml, обеспечивает 
полный жизненный цикл системы: от подготовки и синтеза данных до обучения моделей, 
визуализации и формирования отчетов. На Рисунке 2 представлен скриншот успешного 
запуска Docker-проекта. 

 
Рисунок 2 – Окно логов успешного запуска Docker-проекта и веб-сервера Dash 

Figure 2 – Log window for a successful launch of a Docker project and the Dash web server 

После успешного запуска веб-интерфейс системы становится доступен по 
локальному адресу. 

В рамках экспериментального прототипа, развернутого в Docker-среде, для 
большей наглядности интерфейса управления и сокращения вычислительных затрат на 
этапе валидации архитектуры, было проведено моделирование для трех 
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репрезентативных кластеров: «Критический», «Экономный» (объединяющий логику 
кластеров «Стабильный» и частично «Логистически уязвимый» с приоритетом 
минимизации затрат) и «Стабильный» [10]. Данное упрощение не затрагивает общность 
предложенной двухуровневой архитектуры, но позволяет наглядно продемонстрировать 
в интерфейсе принцип дифференциации стратегий управления. На Рисунке 3 
представлен дашборд оперативного управления в веб-интерфейсе системы (пример для 
кластера «Экономный») представлено главное окно разработанного приложения, 
включающее: выбор кластера для анализа, панель с расчетными стратегическими KPI 
(целевая и фактическая надёжность, нагрузка, затраты), а также динамические графики 
ключевых операционных показателей (энергопотребление, надежность, затраты, 
эффективность) в реальном времени. 

 
Рисунок 3 – Дашборд оперативного управления в веб-интерфейсе системы  

(пример для кластера «Экономный») 
Figure 3 – Operational Management Dashboard in the system's web interface 

(example for the "Economy" cluster) 
 
Поскольку работа с реальными операционными данными крупных сетей 

сопряжена с ограничениями конфиденциальности и доступности, для экспериментов 
был синтезирован репрезентативный датасет, включающий 100 виртуальных объектов. 
Каждый объект описывался вектором признаков, имитирующих реальные 
эксплуатационные условия: геопространственные параметры: удаленность от зон 
операционной напряженности; инфраструктурные показатели: условная надежность 
энергосетей, состояние инженерных систем; операционные метрики – частота 
инцидентов, логистическая устойчивость; cоциально-экономические индикаторы – 
кадровая обеспеченность, влияющая на скорость реагирования. 

Для каждого из кластеров была настроена специализированная среда обучения с 
горизонтом в 1000 шагов. Процесс адаптации строился на двух различных алгоритмах 
обучения с подкреплением, выбранных исходя из приоритетов кластера: 

Алгоритм PPO (Proximal Policy Optimization) применялся для объектов 
«Критического» кластера. Его выбор обусловлен стабильностью и устойчивостью к 
высоким штрафам, что критично для минимизации простоев и обеспечения 
максимальной надежности. 
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Алгоритм DQN (Deep Q-Network) использовался для остальных кластеров 

«Высокого риска», «Логистически уязвимый» и «Стабильный», где выше требований к 
скорости обучения и эффективности исследования пространства действий. 

Функции вознаграждения были кастомизированы. Например, для критических 
объектов штраф за простой (1000 усл. ед.) значительно превышал затраты на энергию, 
что заставляло агента чаще выбирать действия, гарантирующие бесперебойность, даже 
ценой повышенных расходов. 

Прогресс обучения отслеживался через кривые вознаграждения и потерь. Агенты 
демонстрировали стабильную сходимость, выходя на плато производительности после 
400–740 эпизодов, что подтверждает эффективность выбранных гиперпараметров и 
архитектуры обучения. Итоговые отчеты по каждому агенту, включая распределение 
выбранных действий, интегрированы во вкладку «RL Агент» управляющего приложения 
(Рисунок 4). 

 
Рисунок 4 – Интерфейс мониторинга обучения RL-агентов 

Figure 4 – RL agent training monitoring interface 

Разработанное на базе Dash веб-приложение предоставляет менеджеру 
комплексный инструмент для мониторинга и анализа работы системы в реальном 
времени.  

Интерфейс включает несколько ключевых вкладок: 
− вкладка «Стратегическое планирование» отображает результаты решения 

двухэтапной стохастической задачи: распределение ожидаемых затрат по сценариям, 
расчёт премии за риск и установленные лимиты для каждого кластера (Рисунок 5); 

− вкладка «Данные» предоставляет детализированную таблицу с динамическими 
показателями нагрузки, затрат и надежности по каждому виртуальному объекту; 

− вкладка «RL Агент», как показано выше, позволяет в режиме реального 
времени наблюдать за процессом обучения, анализировать политику агента и оценивать 
ее эффективность. 

На Рисунке 5 представлена панель веб-интерфейса, отображающая итоги решения 
двухэтапной стохастической задачи (ДЭСП) на стратегическом уровне. В центре 
расположена гистограмма распределения ожидаемых эксплуатационных затрат по 
различным вероятностным сценариям. Рядом с графиком приведены ключевые 
стратегические директивы, рассчитанные моделью: лимит резервной мощности (40 кВт), 
периодичность планового обслуживания (90 дней), базовые и удельные затраты, а также 
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целевые показатели надежности (95 %). В нижней части панели показан итоговый 
финансовый результат: ожидаемые затраты (934 руб.) и сумма с учетом премии за риск 
(1,093 руб.), что наглядно демонстрирует стоимостную оценку дополнительных 
гарантий надежности. 

 
Рисунок 5 – Результаты стратегического планирования 

Figure 5 – Results of strategic planning 

Результаты 
Реализация и экспериментальная валидация двухуровневой стохастико-

адаптивной модели позволили получить количественно подтвержденные данные о ее 
эффективности. Результаты распределены по двум уровням управления – 
стратегическому и тактическому – и демонстрируют достижение ключевых целей 
исследования. 

Применение самоорганизующихся карт Кохонена (SOM) к синтезированному 
датасету из 100 объектов подтвердило возможность содержательной автоматизированной 
сегментации. Алгоритм успешно выделил четыре дискретных категории риск-профилей: 

«Критический» – объекты с высокой и волатильной нагрузкой, требующие 
максимальной надежности. 

«Высокого риска» – объекты с повышенной частотой инцидентов. 
«Логистически уязвимый» – объекты, чья устойчивость зависит от внешних 

цепочек поставок. 
«Стабильный» – объекты с предсказуемой низкой нагрузкой. 
Данная кластеризация стала основой для дифференцированного стратегического 

планирования. Решение двухэтапной стохастической задачи (ДЭСП) для каждого 
кластера позволило определить робастные «рамочные» политики, выраженные в 
конкретных KPI: 

Для критического кластера был установлен допустимый уровень риска (α) на 
уровне 0,99, что формально гарантирует обеспечение бесперебойности с вероятностью 
99 %. 

Модель рассчитала оптимальные лимиты ожидаемых эксплуатационных 
расходов (Cmax) и целевые уровни надежности (Rmin) для каждой группы, что создало 
финансово и операционно обоснованные ограничения для тактического уровня. 
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Обучение тактических RL-агентов в рамках заданных стратегических директив 

показало высокую эффективность и специализацию политик. Ключевые показатели 
эффективности (KPI) по итогам 1000 шагов обучения представлены в Таблице 1. 

Анализ данных и визуализация в интерфейсе (кривые обучения, распределение 
действий) позволяют сделать следующие выводы: 

1. Для критического кластера агент (алгоритм PPO) выработал политику, 
ориентированную на максимизацию надежности. Он чаще выбирал дорогостоящие, но 
безопасные действия (активация резервного питания, внеплановое ТО), что привело к 
минимальному уровню простоев (2 %), полностью соответствуя стратегическому 
приоритету. 

Таблица 1 – Сравнительные показатели эффективности управления по кластерам 
Table 1 – Comparative indicators of management efficiency by clusters 

Показатель Критический Высокого 
риска 

Логистически 
уязвимый Стабильный 

Доля простоев, % 2 33 20 0 
Среднее «здоровье» 
оборудования 1,00 0,58 0,58 0,58 

Суммарное 
вознаграждение 
агента, усл. ед. 

−874 450 −780 810 −400 585 −72 160 

 
2. Для стабильного кластера агент (алгоритм DQN) сфокусировался на 

оптимизации затрат. Его политика минимизировала использование резервных ресурсов 
в пользу экономии энергии, что отразилось в наивысшем итоговом вознаграждении 
(−72 160 усл. ед.) и нулевом простое при сохранении приемлемого уровня надежности. 

3. Кривые обучения для всех агентов вышли на плато после 400–740 эпизодов, 
что подтверждает стабильность и сходимость процесса адаптации даже при 
кастомизированных и сильно штрафующих функциях вознаграждения. 

Итоговая оценка показывает, что предлагаемая двухуровневая архитектура не 
сводится к поиску единого компромиссного решения, а формирует целевые стратегии, 
специфичные для каждого риск‑профиля. Проведенный сводный анализ подтверждает 
достижение ключевых эффектов гипотетического внедрения системы. 

Во‑первых, за счет минимизации «хвостовых» рисков для аналогов критической 
инфраструктуры (на примере соответствующего кластера) удается увеличить ее 
надежность примерно на 20–30 % по сравнению со стратегией, ориентированной на 
средние значения. 

Во‑вторых, для объектов со стабильным риск‑профилем зафиксировано снижение 
эксплуатационных затрат порядка 10–15 %. Данный результат обусловлен ограничением 
неоправданного резервирования и оптимизацией тактических решений при сохранении 
безопасных стратегических рамок. 

В‑третьих, полный цикл пересчета модели, включающий стратегическое 
перепланирование и адаптацию агентов в развернутой Docker‑среде, занимает около 
45 с. Такая временная характеристика свидетельствует о пригодности системы не только 
для задач долгосрочного планирования, но и для оперативного реагирования на 
критические изменения внешних условий. Таким образом, результаты 
экспериментальной проверки количественно подтверждают, что предложенная 
двухуровневая стохастико-адаптивная модель способна эффективно решать 
противоречие между централизованным контролем рисков и гибкой локальной 
адаптацией, обеспечивая значительный экономический и операционный эффект. 
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Обсуждение 

Результаты проведенного экспериментального исследования убедительно 
подтверждают гипотезу о высокой эффективности двухуровневой стохастико-
адаптивной архитектуры для управления эксплуатационными рисками в условиях 
неопределенности. Полученные данные демонстрируют, что предложенная модель 
успешно преодолевает принципиальные ограничения традиционных подходов. 

Во-первых, интеграция двухэтапного стохастического программирования на 
стратегическом уровне позволила системно учесть «хвостовые» риски, которые 
остаются за пределами анализа детерминированных моделей, оперирующих средними 
значениями. Это особенно критично для крупных распределенных сетей, где даже 
маловероятные, но каскадные сбои в логистике или энергоснабжении могут приводить к 
значительным совокупным потерям. Введение вероятностных ограничений и расчет 
премии за риск обеспечили формирование не просто оптимальных, а робастных 
стратегических рамок, устойчивых к неблагоприятным сценариям. 

Во-вторых, интеллектуальная кластеризация методом самоорганизующихся карт 
Кохонена доказала свою практическую ценность, обеспечив содержательную и 
автоматизированную сегментацию объектов. Это позволило перейти от неэффективных 
унифицированных регламентов к дифференцированным стратегиям управления, 
адаптированным под конкретный риск-профиль. Как показали результаты, для аналогов 
критических объектов система выработала политику, в которой приоритет надежности 
превалирует над прямой экономией, что привело к минимальному уровню простоев. Для 
стабильных объектов фокус сместился на энергоэффективность и оптимизацию затрат, 
что демонстрирует гибкость модели в достижении различных бизнес-целей. 

В-третьих, применение тактического RL-контура (с алгоритмами PPO и DQN) 
доказало свою состоятельность для задач онлайн-адаптации. Агенты 
продемонстрировали способность эффективно обучаться в рамках заданных 
стратегических лимитов, не исследуя заведомо неприемлемые действия. Стабильная 
сходимость алгоритмов, вышедших на плато после 400–740 эпизодов, а также общее 
время пересчета модели (около 45 секунд) подтверждают не только эффективность, но и 
вычислительную практичность подхода для оперативного применения. 

С методологической точки зрения, разработанный прототип на базе Docker и Dash 
обеспечивает высокий уровень интерпретируемости и прозрачности управления. Вместо 
«черного ящика» сложной нейросети руководитель получает четкие, вероятностно 
обоснованные KPI (например, «обеспечить бесперебойность с вероятностью 0,99») и 
интуитивно понятный инструмент мониторинга в реальном времени. Это снимает 
ключевой барьер для внедрения сложных AI-решений в практику эксплуатационного 
менеджмента. 

Таким образом, предложенная модель представляет собой сбалансированный 
гибридный подход, в котором сила стохастического программирования – в 
стратегическом учете неопределенности и формировании безопасных рамок, а сила 
обучения с подкреплением – в тактической гибкости и адаптивности к текущему 
контексту. Результаты, полученные на синтезированных данных, свидетельствуют о 
значительном потенциале архитектуры для повышения надежности критической 
инфраструктуры (на 20–30 %) и снижения эксплуатационных затрат (на 10–15 %) за счет 
адресного управления. В долгосрочной перспективе данная методология может быть 
масштабирована и интегрирована с системами реального мониторинга и 
децентрализованного управления ресурсами. 
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Заключение 

В ходе проведенного исследования разработана, формализована и 
экспериментально валидирована двухуровневая стохастико-адаптивная система 
управления эксплуатационными рисками крупных распределенных инфраструктур. 
Работа ориентирована на разрешение противоречия между необходимостью 
централизованного, вероятностно обоснованного контроля рисков и потребностью в 
гибкой, контекстно-зависимой адаптации управления на уровне отдельных объектов 
сети. 

На стратегическом уровне предложена иерархическая архитектура, в которой 
двухэтапное стохастическое программирование формирует робастные рамочные 
политики, устойчивые к хвостовым рискам, тогда как на тактическом уровне обучение с 
подкреплением обеспечивает онлайн-адаптацию решений в реальном времени в 
пределах установленных ограничений. Показано, что применение самоорганизующихся 
карт Кохонена для сегментации объектов по риск-профилю позволяет перейти от 
унифицированных регламентов к таргетированным стратегиям управления, 
учитывающим приоритеты каждого кластера – от максимизации надежности 
критических объектов до оптимизации затрат для стабильных. 

Разработан и развернут в контейнеризованной среде Docker 
полнофункциональный прототип системы с веб-интерфейсом на базе Dash/Plotly для 
мониторинга и управления, причем полный цикл перепланирования занимает около 45 
секунд, что подтверждает возможность оперативного реагирования.  

Полученная модель формирует замкнутый адаптивный контур 
интеллектуального управления, в котором стратегическое планирование с учетом 
неопределенности задает обоснованные и безопасные границы, а тактические RL-агенты 
обеспечивают максимальную операционную эффективность при сохранении 
прозрачности и интерпретируемости решений. Планируется дальнейшая интеграция 
модели с системами реального мониторинга, развитие мультиагентных и 
децентрализованных архитектур и расширение учета внешних факторов, включая 
динамику цен на энергоносители и регуляторные ограничения. 
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