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В статье проведен сравнительный анализ методов оптимизации для задач транспортной логистики  
и управления инвестиционным портфелем в цифровой экономике. Исследована деградация классических де-
терминированных моделей при обработке нестационарных потоков Big Data. Дано формализованное описание 
прямых и обратных задач оптимизации в условиях стохастичности ограничений и невыпуклости целевой 
функции. Представлены модифицированные формализации динамической задачи маршрутизации (VRP) и мо-
дели управления запасами (EOQ) с нейросетевым LSTM-оператором. Для портфельного управления проанали-
зированы модель Марковица, минимизация хвостового риска (CVaR) и алгоритмы обучения с подкреплением 
(RL). Научная новизна заключается в обосновании и систематизации перехода к гибридным архитектурам 
ML+Opt, обеспечивающим получение квазиоптимальных решений в режиме реального времени. 

Ключевые слова: математическое моделирование, численная оптимизация, цифровая экономика, логи-
стика, VRP, EOQ, управление портфелем, CVaR, LSTM, Big Data. 
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The paper presents a comparative analysis of optimization methods for routing logistics and investment portfolio 

management in the digital economy. It examines the degradation of classical deterministic models when processing 
non-stationary Big Data streams. A formalized description of direct and inverse optimization problems under constraint 
stochasticity and objective function non-convexity is provided. Formalizations of the dynamic Vehicle Routing Problem 
(VRP) and a modified Economic Order Quantity (EOQ) model with a neural LSTM operator are developed. For portfolio 
management, the Markowitz model and Conditional Value-at-Risk (CVaR) tail-risk optimization are analyzed. The novelty 
lies in substantiating the transition to hybrid ML+Opt architectures that deliver real-time quasi-optimal solutions. 
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Введение 
Цифровая трансформация экономики фор-

мирует новый класс задач крупномасштабной 
оптимизации, в которых вектор управляемых 
переменных 𝑥𝑥 определяется на основе непре-
рывного стохастического потока данных 𝐷𝐷(𝑡𝑡).  
В отличие от классических детерминированных 
постановок [1–3], целевая функция и параметры 
ограничений являются динамическими процес-
сами, определяемыми нестационарным масси-
вом 𝐷𝐷. Описанный класс задач с высокой размер-
ностью (𝑛𝑛 > 104) и кусочно-постоянной или сту-
пенчатой структурой задержек характерен для 
двух ключевых направлений цифровой эконо-
мики: мультимодальной логистики, включая 
критическую инфраструктуру международного 
транспортного коридора «Север – Юг» и порта 
Оля, и высокочастотного портфельного инве-
стирования [6, 11].  

Базовая математическая постановка пря-
мой задачи оптимизации в цифровой среде объ-
единяет указанные приложения в единую фор-
мальную модель поиска минимума нелиней-
ного функционала на допустимом множестве, 
параметризованном входными данными: 

min
𝑥𝑥∈𝑋𝑋(𝐷𝐷)

𝑓𝑓(𝑥𝑥,𝐷𝐷), (1) 
где 𝑥𝑥 ∈ ℝ𝑛𝑛 – вектор управляемых переменных 
(объемы грузопотоков или веса активов в порт-
феле); 𝐷𝐷 ∈ ℝ𝑑𝑑1×𝑑𝑑2×…×𝑑𝑑𝑘𝑘  – тензор цифровых данных 
(Big Data), сформированный путем дискретизации 
потока 𝐷𝐷(𝑡𝑡); 𝑋𝑋(𝐷𝐷) ⊆ ℝ𝑛𝑛 – допустимое множество 
решений; 𝑓𝑓:𝑋𝑋(𝐷𝐷) × 𝐷𝐷 → ℝ – нелинейная, как пра-
вило, невыпуклая и негладкая целевая функция. 

Сопряженная обратная задача заключается 
в идентификации оператора 𝑓𝑓 и структуры мно-
жества 𝑋𝑋(𝐷𝐷) по наблюдаемым парам решений и 
данных (𝐷𝐷𝑘𝑘 , 𝑥𝑥𝑘𝑘∗), где 𝑥𝑥𝑘𝑘∗  – фактически принятые 
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решения. С точки зрения математического мо-
делирования и численных методов требуется 
построение устойчивого численного алгоритма 
𝒜𝒜:𝐷𝐷 → 𝑥𝑥, обеспечивающего сходимость ‖𝑥𝑥𝑘𝑘 −
𝑥𝑥∗‖ → 0 при наличии аддитивных и мультипли-
кативных шумов в потоке 𝐷𝐷(𝑡𝑡). Главным вычис-
лительным барьером для обеих областей явля-
ется экспоненциальный рост сложности класси-
ческих точных методов при 𝑛𝑛 > 104 и их не-
устойчивость к шумам данных [14, 21]. 

Несмотря на наличие обширной литера-
туры по методам оптимизации, существующие 
обзоры сосредоточены либо узко на транспорт-
ных задачах [6, 8, 27], либо на финансовом инжи-
ниринге [10, 12, 15], упуская из виду общность 
используемого численного аппарата и специ-
фику работы с потоковыми данными Big Data. 

Цель настоящего обзора – систематизиро-
вать и провести сравнительный анализ совре-
менных численных методов решения прямых и 
обратных задач оптимизации высокой размер-
ности, применяемых в цифровой логистике и 
управлении портфелем, а также выявить наибо-
лее перспективные направления исследований 
в условиях нестационарных данных.  

Метод 
Методологическую основу работы состав-

ляет системный подход, позволяющий рассмат-
ривать задачи оптимизации в цифровой эконо-
мике как единый класс крупномасштабных экс-
тремальных задач с нестационарными парамет-
рами. Для формализации и анализа исследуе-
мых моделей привлечен аппарат математиче-
ского программирования, теории графов и сто-
хастической оптимизации. 

Поиск и отбор источников выполнены по 
протоколу системного обзора с охватом наукомет-
рических баз данных Scopus, Web of Science Core 
Collection и РИНЦ за период с 2020 по 2026 г. Скри-
нинг публикаций осуществлялся по критериям 
тематической релевантности (цифровая логи-
стика и портфельное инвестирование), наличию 
строгого математического обоснования и практи-
ческой численной реализации алгоритмов. 

1. Классификация и эволюция методов 
оптимизации 

Канонической формой детерминированной 
задачи математического программирования слу-
жит задача линейного программирования (ЛП): 

max
𝑥𝑥

  𝑐𝑐⊤𝑥𝑥 при 𝐴𝐴𝐴𝐴 ≤ 𝑏𝑏,  𝑥𝑥 ≥ 0,          (2) 
где 𝑐𝑐 ∈ ℝ𝑛𝑛 – вектор коэффициентов целевой 
функции; 𝐴𝐴 ∈ ℝ𝑚𝑚×𝑛𝑛 – матрица технологических 
коэффициентов; 𝑏𝑏 ∈ ℝ𝑚𝑚 – вектор ограничений 
ресурсов. Для задачи (2) методы внутренней 
точки обеспечивают полиномиальную вычис-
лительную сложность 𝒪𝒪(𝑛𝑛3.5𝐿𝐿), где 𝐿𝐿 – битовая 
длина входных данных [18]. Симплекс-метод в 
худшем случае демонстрирует экспоненциаль-
ную сложность 𝒪𝒪(2𝑛𝑛), однако на практике пока-
зывает полиномиальную сходимость [4]. 

В условиях цифровой экономики детерми-
нированная модель (2) теряет адекватность по 
трем фундаментальным причинам: 

1) масштабируемость и жесткие временные 
ограничения. При размерностях 𝑛𝑛 ∼ 105 и 𝑚𝑚 ∼ 106 
точные методы требуют порядка 𝒪𝒪(𝑛𝑛3) операций, 
что делает их неприменимыми в контуре управле-
ния real-time с допустимым временем отклика ме-
нее 100 мс [9]. Кроме того, приход к комбинатор-
ным задачам (например, задача маршрутизации с 
временными окнами, VRPTW) делает проблему NP-
трудной, а ее непрерывная ЛП-релаксация характе-
ризуется целочисленным разрывом (integrality gap) 
до 30 % [6, 27]; 

2) стохастичность входных потоков. В циф-
ровых системах элементы матрицы 𝐴𝐴(𝑡𝑡) и век-
тора 𝑏𝑏(𝑡𝑡) представляют собой нестационарные 
случайные процессы. Замена 𝐴𝐴(𝑡𝑡) на детермини-
рованное математическое ожидание 𝔼𝔼[𝐴𝐴] приво-
дит к систематическому нарушению ограниче-
ний: при коэффициенте вариации 𝐶𝐶𝐶𝐶 = 0,15 ве-
роятность выхода из допустимой области состав-
ляет ℙ�𝐴𝐴(𝑡𝑡)𝑥𝑥 > 𝑏𝑏(𝑡𝑡)� > 0,40 [14, 21]. Это требует 
перехода к стохастическому программированию 
с вероятностными (шансовыми) ограничениями 
(chance-constrained programming) и распредели-
тельно-робастной оптимизации (Distributionally 
Robust Optimization, DRO) [28]; 

3) невыпуклость и негладкость целевой 
функции. В задачах управления портфелем с уче-
том нелинейных транзакционных издержек, про-
скальзывания цен и эффекта влияния на рынок 
(market impact) целевая функция 𝑓𝑓(𝑥𝑥,𝐷𝐷) стано-
вится невыпуклой, обладая множеством локаль-
ных экстремумов [5, 11]; 

4) на основе анализа вычислительной слож-
ности, скорости сходимости и устойчивости к шу-
мам в данных сформирована классификация со-
временных численных методов оптимизации 
(табл.). 

Анализ сходимости демонстрирует прин-
ципиальные водоразделы между представлен-
ными классами [8, 26]. Детерминированные точ-
ные методы гарантируют глобальную опти-
мальность, однако их устойчивость к входным 
шумам стремится к нулю [21]. Стохастические 
методы обеспечивают сходимость по вероятно-
сти со скоростью 𝒪𝒪�1/√𝑘𝑘� [21, 28]. Метаэври-
стики не дают теоретических гарантий дости-
жения глобального экстремума, но демонстри-
руют робастность к зашумленным данным  
за счет популяционного сглаживания и операто-
ров мутации [18, 26]. 

Наиболее перспективный компромисс обес-
печивают гибридные архитектуры (ML + Opt): 
нейросетевой аппроксиматор быстро сужает об-
ласть поиска и прогнозирует суррогатные пара-
метры, после чего точный математический солвер 
решает редуцированную подзадачу, гарантируя 
выполнение жестких ограничений [7, 11, 17, 31]. 
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Таблица 
Сравнительная характеристика классов численных методов оптимизации 

Table 
Comparative characteristics of classes of numerical optimization methods 

N 
п/п Класс методов 

Учет  
неопределен-

ности 

Масшта-
бируе-
мость  

(Big 
Data) 

Режим 
real-time 

Вычисли-
тельная 

сложность 

Примеры  
алгоритмов 

1 2 3 4 5 6 7 
2 Детерминирован-

ные точные 
Отсутствует Низкая 

(𝑛𝑛 < 103) 
Неприме-

ним 
𝒪𝒪(𝑛𝑛3)–𝒪𝒪(2𝑛𝑛) Симплекс-метод, 

Branch-and-Bound, 
Interior Point [1, 24] 

3 Стохастические  
/ вероятностные 

Вероятност-
ные ограниче-

ния, DRO 

Средняя Ограни-
ченно при-

меним 

𝒪𝒪(𝑆𝑆 ⋅ 𝑛𝑛2) SAA, SGD, SDDP  
[18, 25] 

4 Метаэвристиче-
ские 

Имплицитно 
(популяци-

онно) 

Высокая 
(𝑛𝑛 ∼ 105) 

Применим 
(квази-

оптимум) 

𝒪𝒪(𝑘𝑘 ⋅ 𝑛𝑛 ⋅ 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝) Генетический алго-
ритм, ACO, Simulated 

Annealing [15, 23] 
5 Гибридные  

(ML + Opt) 
Явный (через 

предиктив-
ный оператор) 

Очень  
высокая 
(𝑛𝑛 > 106) 

Применим 
(< 100 мс) 

𝒪𝒪(𝑛𝑛 ⋅ 𝑑𝑑)
+ 𝒪𝒪(𝑛𝑛2.5) 

Predict-then-Opti-
mize, RL+LP, 

GNN+VRP solver  
[4, 6, 8, 28] 

Примечание: 𝑆𝑆 – количество сценариев; 𝑘𝑘 – число итераций; 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 – размер популяции; 𝑑𝑑 – размерность эм-
беддинга; DRO – Distributionally Robust Optimization; SAA – Sample Average Approximation; SDDP – Stochastic Dual 
Dynamic Programming; GNN – Graph Neural Networks. 

 

2. Математические модели и методы  
в цифровой логистике 

2.1. Динамические задачи маршрутиза-
ции транспорта (DVRP) 

Логистика электронной коммерции форма-
лизуется на ориентированном графе 𝐺𝐺 = (𝑉𝑉,𝐸𝐸), 
где 𝑉𝑉 = {0,1, … ,𝑁𝑁} – множество вершин (вер-
шина 0 обозначает депо), а 𝐸𝐸 – множество ребер. 
Динамическая задача маршрутизации транс-
порта (Vehicle Routing Problem, VRP) формулиру-
ется как задача дискретной оптимизации: 

min
𝑥𝑥
∑ ∑ 𝑐𝑐𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁

𝑗𝑗=0,𝑗𝑗≠𝑖𝑖
𝑁𝑁
𝑖𝑖=0 (𝑡𝑡,Traffic,Weather) ⋅ 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖    (3) 

при ограничениях: 

� 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁

𝑗𝑗=0,𝑗𝑗≠𝑖𝑖

= 1, ∀𝑖𝑖 ∈ 𝑉𝑉 ∖ {0}, 

� 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁

𝑖𝑖=0,𝑖𝑖≠𝑗𝑗

= 1, ∀𝑗𝑗 ∈ 𝑉𝑉 ∖ {0}, 

𝑢𝑢𝑖𝑖 − 𝑢𝑢𝑗𝑗 + 𝑁𝑁 ⋅ 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑁𝑁 − 1,  1 ≤ 𝑖𝑖 ≠ 𝑗𝑗 ≤ 𝑁𝑁,𝑢𝑢𝑖𝑖 ∈ ℝ, 
𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ∈ {0,1},  ∀(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) ∈ 𝐸𝐸, 

где 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, если маршрут включает перегон от 
вершины 𝑖𝑖 к вершине 𝑗𝑗, и 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 0 в противном 
случае; 𝑢𝑢𝑖𝑖  – вспомогательные переменные Мил-
лера – Таккера – Землина (MTZ) для устранения 
изолированных подциклов [3]. 

Ключевым отличием цифровой постановки 
от классической статической задачи является 
динамическая весовая функция ребра: 

𝑐𝑐𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡) =
𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡)

+ 𝛼𝛼𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡) + 𝛽𝛽𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡) + 𝛾𝛾𝑅𝑅𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡), 

где 𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖  – пространственное расстояние; 𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡) – 
мгновенная скорость транспортного потока  
по данным API геосервисов; 𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡) ∈ [0,1] – индекс 
дорожной загруженности; 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡) – погодный 

штрафный коэффициент; 𝑅𝑅𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡) – риск нарушения 
временного окна доставки; 𝛼𝛼,𝛽𝛽, 𝛾𝛾 – весовые нор-
мировочные коэффициенты. Функция 𝑐𝑐𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡) пред-
ставляет собой случайный процесс с нестационар-
ным математическим ожиданием [8, 24, 33]. 

Прямая задача (3) относится к классу NP-труд-
ных: точное решение методом ветвей и границ тре-
бует 𝒪𝒪(𝑁𝑁!) операций [6, 27, 30]. Практическое реше-
ние в контуре real-time реализуется гибридным 
подходом: графовая нейронная сеть (GNN) с меха-
низмом внимания предсказывает вероятности 
вхождения ребер в оптимальный маршрут: 

𝑝𝑝𝑖𝑖𝑖𝑖 = Attention(𝐺𝐺,𝐷𝐷), 
после чего ребра с 𝑝𝑝𝑖𝑖𝑖𝑖 > 𝜏𝜏 передаются в MILP-
солвер (OR-Tools, Gurobi). Вычислительная 
сложность инференса GNN составляет 𝒪𝒪(|𝐸𝐸| ⋅ 𝑑𝑑), 
где 𝑑𝑑 – размерность эмбеддинга [7, 9, 32]. 

Согласно анализу практических апробаций 
гибридных архитектур на графах дорожной 
сети (N ≈ 1000 вершин) [31, 33], подобные под-
ходы обеспечивают получение квазиоптималь-
ных решений за 2–4 с с зазором оптимальности 
не более 2–3 %. 

2.2. Управление запасами в цифровой 
среде (EOQ + ML) 

Задача управления запасами требует моди-
фикации классической модели экономичного 
размера заказа (EOQ). Каноническая формула 
Вильсона 𝑄𝑄∗ = �2𝐷𝐷𝐷𝐷/𝐻𝐻 исходит из предпосылки 
о постоянстве спроса 𝐷𝐷. В цифровой среде спрос 
𝐷𝐷(𝑡𝑡) представляет собой нестационарный вре-
менной ряд с выраженной сезонностью и промо-
эффектами [25]. 

Предлагается гибридная математическая 
модель: 
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𝑄𝑄∗ = �2𝐷𝐷𝐷𝐷
𝐻𝐻
⋅ 𝑘𝑘ML, (4) 

где 𝑆𝑆 – затраты на размещение заказа; 𝐻𝐻 – из-
держки хранения единицы товара; 𝑘𝑘ML – нели-
нейный корректирующий оператор на основе 
рекуррентной нейронной сети (LSTM): 

𝑘𝑘ML = 0.5 + softplus(𝑊𝑊ℎℎ𝑡𝑡 + 𝑏𝑏), 
ℎ𝑡𝑡 = LSTM(𝐷𝐷𝑡𝑡−𝐿𝐿:𝑡𝑡 , Promo𝑡𝑡 , Season𝑡𝑡; 𝜃𝜃). 

Использование функции softplus(𝑧𝑧) = ln(1 +
+ 𝑒𝑒𝑧𝑧) со сдвигом 0,5 гарантирует область значе-
ний 𝑘𝑘ML ∈ (0,5; +∞). В практических экспери-
ментах наблюдаемый диапазон коррекции со-
ставил [0,52; 1,83] [19, 20]. 

Обратная задача заключается в идентифи-
кации вектора параметров 𝜃𝜃 путем минимиза-
ции среднеквадратичной ошибки (MSE) с 𝐿𝐿2-ре-
гуляризацией с помощью оптимизатора Adam: 

min
𝜃𝜃
ℒMSE�𝐷𝐷(𝑡𝑡), 𝐷̂𝐷(𝑡𝑡; 𝜃𝜃)) + 𝜆𝜆‖𝜃𝜃‖22.�. 

Численная устойчивость алгоритма обеспе-
чивается применением Dropout-регуляризации 
и ансамблированием моделей. Применение по-
добных гибридных моделей на реальных масси-
вах заказов торговых сетей позволяет снизить 
суммарные операционные издержки на 12–17 % 
по сравнению с базовой моделью EOQ [20, 25]. 

3. Математические модели в управле-
нии портфелем 

3.1. Статические и вероятностные мо-
дели (Марковиц, CVaR, линеаризация Рока-
феллара – Урясьева) 

Классической канонической формой опти-
мизации финансового портфеля является квад-
ратичная модель Марковица: 

min
𝑤𝑤

 𝑤𝑤⊤Σ𝑤𝑤 при 𝑤𝑤⊤𝜇𝜇 = 𝑅𝑅target,  
∑ 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 = 1,𝑤𝑤𝑖𝑖 ≥ 0, ∀𝑖𝑖 = 1, … ,𝑛𝑛,           (5) 

где 𝑤𝑤 ∈ ℝ𝑛𝑛 – вектор весов активов в портфеле; 
Σ ∈ ℝ𝑛𝑛×𝑛𝑛 – ковариационная матрица доходно-
стей; 𝜇𝜇 ∈ ℝ𝑛𝑛 – вектор ожидаемых доходностей; 
𝑅𝑅target – целевая доходность [4]. Задача (5) отно-
сится к классу выпуклого квадратичного про-
граммирования (QP) с вычислительной сложно-
стью 𝒪𝒪(𝑛𝑛3) [12]. 

Ключевым математическим ограничением 
модели (5) в условиях цифрового рынка явля-
ется фундаментальная асимптотика: при 𝑛𝑛/𝑇𝑇 →
1 (где 𝑇𝑇 – длина временного ряда наблюдений) 
выборочная ковариационная матрица Σ̂ стано-
вится плохо обусловленной (𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐�Σ̂� ≫ 1), что 
приводит к высокой чувствительности и не-
устойчивости вектора весов 𝑤𝑤∗ к незначитель-
ным шумам в данных [10, 11, 22]. 

Для учета асимметрии распределений и хво-
стовых рисков (tail risk) осуществляется переход 
к мере риска Conditional Value-at-Risk (CVaR): 

CVaR𝛼𝛼(𝑤𝑤) = 𝔼𝔼[−𝑤𝑤⊤𝑟𝑟 | −𝑤𝑤⊤𝑟𝑟 ≥ VaR𝛼𝛼(𝑤𝑤)],    (6) 
где 𝑟𝑟 ∈ ℝ𝑛𝑛 – случайный вектор доходностей ак-
тивов; 𝛼𝛼 ∈ (0,95; 0,99) – заданный доверитель-
ный уровень [5]. 

Переход от ковариационной матрицы Σ к то-
чечной интегральной оценке хвостовых потерь 
реализуется через схему линеаризации Рокафел-
лара – Урясьева [5]. Для эмпирической выборки 
сценариев доходностей 𝑟𝑟𝑘𝑘  (𝑘𝑘 = 1, … ,𝐾𝐾) задача 
минимизации CVaR сводится к задаче линейного 
программирования (ЛП) с введением вспомога-
тельных переменных 𝑧𝑧𝑘𝑘  и 𝜁𝜁: 

min
𝜁𝜁,𝑧𝑧,𝑤𝑤

  𝜁𝜁 +
1

𝐾𝐾(1 − 𝛼𝛼)�𝑧𝑧𝑘𝑘

𝐾𝐾

𝑘𝑘=1

 

при ограничениях: 
𝑧𝑧𝑘𝑘 ≥ −𝑤𝑤⊤𝑟𝑟𝑘𝑘 − 𝜁𝜁,  𝑧𝑧𝑘𝑘 ≥ 0,  𝑘𝑘 = 1, … ,𝐾𝐾, 

�𝑤𝑤𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= 1, 𝑤𝑤𝑖𝑖 ≥ 0, ∀𝑖𝑖 = 1, … ,𝑛𝑛. 

Размерность результирующей задачи воз-
растает до 𝑛𝑛 + 𝐾𝐾 + 1, а вычислительная слож-
ность решения составляет 𝒪𝒪((𝑛𝑛 + 𝐾𝐾)3.5) [5, 21]. 
Введение 𝐿𝐿1-регуляризатора 𝜆𝜆‖𝑤𝑤‖1 в целевую 
функцию позволяет одновременно обеспечить 
разреженность вектора весов (уменьшение тран-
закционных издержек) и устойчивость к случай-
ным шумам [21, 23]. 

3.2. Динамическое управление портфелем 
на основе обучения с подкреплением (RL) 

Для высокочастотного и динамического пере-
распределения активов применяется аппарат глу-
бокого обучения с подкреплением (Reinforcement 
Learning, RL) [13, 15, 16]. Управляющий агент фор-
мирует политику 𝜋𝜋𝜃𝜃(𝑎𝑎𝑡𝑡 ∣ 𝑠𝑠𝑡𝑡), где вектор состояния 
𝑠𝑠𝑡𝑡 = (𝑤𝑤𝑡𝑡−1, 𝑟𝑟𝑡𝑡−𝐿𝐿:𝑡𝑡 , Σ𝑡𝑡) включает текущие веса, исто-
рические доходности за окно 𝐿𝐿 и локальную кова-
риационную матрицу, а действие 𝑎𝑎𝑡𝑡 = Δ𝑤𝑤𝑡𝑡  опреде-
ляет вектор ребалансировки. 

Функция вознаграждения (reward function) 
на шаге 𝑡𝑡 формулируется следующим образом: 
𝑅𝑅𝑡𝑡 = 𝑟𝑟𝑝𝑝(𝑡𝑡) − 𝜆𝜆 ⋅ Risk(𝑡𝑡) − 𝑐𝑐 ⋅ TransactionCost(𝑡𝑡), (7) 

где 𝑟𝑟𝑝𝑝(𝑡𝑡) = 𝑤𝑤𝑡𝑡⊤𝑟𝑟𝑡𝑡  – реализованная доходность 
портфеля; Risk(𝑡𝑡) = CVaR𝛼𝛼(𝑤𝑤𝑡𝑡) – оценка хвосто-
вого риска; TransactionCost(𝑡𝑡) = ‖𝑤𝑤𝑡𝑡 − 𝑤𝑤𝑡𝑡−1‖1 – 
издержки ребалансировки; 𝜆𝜆 – параметр непри-
ятия риска; 𝑐𝑐 – коэффициент удельных комисси-
онных издержек [13, 34]. 

Оптимизация параметров политики 𝜃𝜃 осу-
ществляется градиентными алгоритмами 
Continuous Action Space (PPO, DDPG). Архитектур-
ная гибридизация реализуется по схеме: 
нейросетевой аппроксиматор вычисляет целевое 
действие 𝑤̂𝑤𝑡𝑡 , после чего точная проекция на допу-
стимый симплекс 𝑋𝑋 = {𝑤𝑤 ∈ ℝ𝑛𝑛 ∣ 𝟏𝟏⊤𝑤𝑤 = 1,𝑤𝑤 ≥ 0} 
выполняется быстрым QP-солвером [10, 16]. 

Вычислительная сложность инференса со-
ставляет 𝒪𝒪(𝑛𝑛 ⋅ 𝑑𝑑), а обучения – 𝒪𝒪(𝑇𝑇 ⋅ 𝑛𝑛2) [12]. Та-
кой подход обеспечивают непрерывную адапта-
цию к смене рыночных режимов и нестационар-
ности потока 𝐷𝐷(𝑡𝑡), что недостижимо в рамках 
статической модели Марковица (5) [15, 34]. 
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4. Сравнительный анализ вычислитель-
ных трендов 

Систематизация и аналитический обзор 
научно-технических источников за период с 2020 
по 2026 г. позволяют выделить три ключевые 
тенденции в развитии методов оптимизации вы-
сокой размерности для цифровой экономики. 

4.1. Гибридизация и сквозное обучение 
(Predict-then-Optimize & Differentiable Layers) 

Традиционный двухэтапный подраздел 
«прогнозирование → оптимизация» страдают от 
рассогласования целевых функций: модель про-
гноза (например, LSTM или Transformer) мини-
мизирует среднеквадратичную ошибку прогно-
зирования параметров 𝐷̂𝐷, что не гарантирует 
минимальность функции издержек 𝑓𝑓(𝑥𝑥,𝐷𝐷)  
на этапе принятия решений. 

Современным трендом является парадигма 
Decision-Focused Learning (Predict-then-Optimize), 
заменяющая независимые шаги на сквозное обу-
чение с введением дифференцируемого оптими-
зационного слоя [11]. Обучение предиктора осу-
ществляется напрямую по метрике сожаления 
(regret loss): 

ℒregret�𝐷𝐷, 𝐷̂𝐷� = 𝑓𝑓�𝑥𝑥∗�𝐷̂𝐷�,𝐷𝐷� − 𝑓𝑓(𝑥𝑥∗(𝐷𝐷),𝐷𝐷),     (8) 
где 𝑥𝑥∗(𝐷𝐷) = arg min

𝑥𝑥∈𝑋𝑋(𝐷𝐷)
𝑓𝑓(𝑥𝑥,𝐷𝐷) – истинное опти-

мальное решение при точных данных 𝐷𝐷, а 𝑥𝑥∗�𝐷̂𝐷� – 
решение, полученное солвером по предсказан-
ному массиву 𝐷̂𝐷. 

Использование дифференцируемых слоев 
(OptNet, Cvxpylayers) и архитектур на основе 
Graph Neural Networks (GNN) и генеративных 
диффузионных моделей позволяет снизить ито-
говые операционные издержки на 15–25 %  
по сравнению с раздельной схемой при том же 
качестве прогноза 𝐷𝐷 [11, 31, 32]. 

4.2. Переход к режиму Real-Time и 
Anytime-алгоритмам (Quasi-Optimum) 

В цифровых управляющих системах цен-
ность оптимального решения 𝑉𝑉(𝑡𝑡) экспоненци-
ально убывает во времени из-за высокой неста-
ционаренности потока 𝐷𝐷(𝑡𝑡). Нахождение стро-
гого глобального оптимума 𝑥𝑥∗ точными мето-
дами за время 𝑇𝑇calc ∼ 10 с становится неприемле-
мым, так как за этот интервал входной контекст 
𝐷𝐷(𝑡𝑡) успевает существенно измениться. 

Сформировался переход к концепции ква-
зиоптимальности (quasi-optimum) в реальном 
времени: решение с зазором оптимальности 
(optimality gap) 2–3 %, полученное за 𝑡𝑡 ≤ 50 мс, 
обладает кардинально большей практической 
ценностью, чем точное решение с большой за-
держкой [8, 11]. 

Для решения этих задач активно развива-
ются anytime-алгоритмы, способные выдать допу-
стимое решение в любой произвольный момент 
остановки с прерыванием по таймауту, а также 
приближенное динамическое программирование 
(ADP) и методы с сокращенным лучевым поиском 
(Beam Search) [8, 33]. 

4.3. Распределительно-робастная много-
критериальная оптимизация (DRO + Pareto) 

Практические задачи цифровой логистики 
и финансов являются многокритериальными 
(например, минимизация стоимости доставки, 
времени в пути и эмиссии CO2; либо одновре-
менная оптимизация доходности, VaR и тран-
закционных издержек). 

Для аппроксимации фронта Парето применя-
ются скаляризация с адаптивно изменяемыми ве-
совыми коэффициентами, эволюционный алго-
ритм NSGA-III с ориентацией на опорные точки, 
имеющий сложность 𝒪𝒪(𝑘𝑘 ⋅ 𝑁𝑁2), где 𝑘𝑘 – число крите-
риев, 𝑁𝑁 – размер популяции [26, 29], а также много-
критериальное обучение с подкреплением (MORL). 

В условиях нестационарности потока 𝐷𝐷(𝑡𝑡) 
оценка устойчивости и геометрии Парето-
фронта реализуется с помощью показателя ги-
перобъема (Hypervolume Indicator). Для предот-
вращения деградации Парето-фронта при вы-
бросах в данных применяется распредели-
тельно-робастная многокритериальная опти-
мизация (Distributionally Robust Multi-Objective 
Optimization), гарантирующая допустимость ре-
шений относительно наихудшего вероятност-
ного распределения из заданного множества не-
определенности [28]. 

Заключение 
Проведенный систематический обзор под-

тверждает, что цифровая трансформация эконо-
мики привела к смене парадигмы в теории и прак-
тике математической оптимизации. Классические 
детерминированные постановки, разработанные 
в предположении о статичности и детерминиро-
ванности входных данных, уступают место дина-
мическим, стохастическим и управляемым дан-
ными моделям. 

Ключевые выводы работы заключаются  
в следующем. 

Во-первых, установлена единая математи-
ческая природа рассматриваемых прикладных 
областей. Задача маршрутизации в мультимо-
дальных логистических сетях, включая крити-
ческую инфраструктуру международного транс-
портного коридора «Север – Юг» и порта Оля,  
и задача высокочастотного управления финан-
совым портфелем формулируются в рамках еди-
ного класса крупномасштабных нелинейных 
экстремальных задач с векторным управлением 
𝑥𝑥 ∈ ℝ𝑛𝑛 при 𝑛𝑛 > 104 и нестационарным входным 
потоком тензорных данных 𝐷𝐷(𝑡𝑡). Данная общ-
ность позволяет унифицировать численный ап-
парат и осуществлять перенос алгоритмических 
решений между предметными областями. 

Во-вторых, показано преимущество гибрид-
ных архитектур, объединяющих машинное обуче-
ние и математическое программирование. Сквоз-
ное обучение в рамках концепции Predict-then-
Optimize с использованием дифференцируемых 
оптимизационных слоев и графовых нейронных 
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сетей позволяет преодолеть «проклятие размер-
ности». Совмещение нейросетевых аппроксимато-
ров с точными MILP/QP-солверами обеспечивает 
снижение суммарных издержек на 15–25 % по 
сравнению с классическими двухэтапными схе-
мами «прогноз → решение». Для задачи маршру-
тизации гибридная архитектура GNN + VRP solver 
со сложностью 𝑂𝑂(∣ 𝐸𝐸 ∣⋅ 𝑑𝑑) на этапе инференса 
обеспечивает масштабируемость на 𝑁𝑁 > 1000 
вершин в режиме реального времени. 

В-третьих, обоснован приоритет режимов 
реального времени. В условиях высокочастот-
ного поступления данных 𝐷𝐷(𝑡𝑡) ценность опти-
мального решения экспоненциально убывает  
со временем. Квазиоптимальные решения с за-
зором оптимальности 2–3 %, получаемые за время 
𝑡𝑡 ≤ 50 мс через anytime-алгоритмы и сокращен-

ный поиск, обладают существенно более высо-
кой практической эффективностью, чем точные 
алгоритмы с временем расчета 𝑇𝑇calc ≥ 300 с. Пер-
спективным направлением дальнейших иссле-
дований является разработка дифференцируе-
мых оптимизационных слоев с функцией возна-
граждения, объединяющей доходность, хвосто-
вой риск CVaR и транзакционные издержки  
в контуре обучения с подкреплением. 
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