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Аннотация. Представлена концептуальная архитектура интеллектуальной модели динамического ценообразо-
вания для систем автоматизации грузоперевозок, функционирующих на базе цифровых платформ как организа-
ционных систем, требующих координации взаимодействия множественных участников рынка. Рассмотрена про-
блема формирования цен в условиях высокой вариативности параметров сделок и необходимости обработки 
данных из неструктурированных источников – текстовых переписок и аудиозаписей переговоров между заказчи-
ками и перевозчиками. Предложена система, включающая четыре основных блока: модуль извлечения данных 
на основе методов обработки естественного языка для структурирования информации о маршрутах, характери-
стиках груза и временных параметрах; прогнозный модуль с применением градиентного бустинга и рекуррент-
ных нейронных сетей для учета нелинейных взаимодействий между признаками и долгосрочных трендов спроса; 
механизм автоматической адаптации параметров модели при поступлении новых данных о завершенных сдел-
ках, реализующий онлайн-обучение для корректировки весов без полного переобучения; блок формирования 
итоговой ценовой рекомендации с учетом стратегии платформы. Описаны математические соотношения для 
расчета прогнозной цены, корректировки весов модели и определения финальной рекомендации. Представлена 
классификация стратегий корректировки цены в зависимости от рыночных условий: максимизация загрузки, 
максимизация маржи, балансировка и конкурентное давление. Сформулированы этапы практического внедрения 
модели, включающие подготовку данных объемом не менее 10 000 записей, обучение базовых алгоритмов, инте-
грацию с платформой и пилотное тестирование на ограниченном сегменте маршрутов. Определены технические 
требования к инфраструктуре и метрики оценки качества работы системы. Отмечена гибкость предложенной ар-
хитектуры, позволяющая адаптировать состав признаков и алгоритмов к специфике конкретных транспортных 
платформ. Результаты исследования представляют интерес для руководителей цифровых транспортных плат-
форм, специалистов в области управления организационными системами и исследователей, занимающихся про-
блематикой автоматизации принятия решений в логистике. 
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Abstract. The article presents the conceptual architecture of an intelligent dynamic pricing model for cargo transporta-
tion automation systems operating on the basis of digital platforms as organizational systems requiring coordination of in-
teraction between multiple market participants. The article considers the problem of price formation in conditions of high 
variability of transaction parameters and the need to process data from unstructured sources – text correspondence and 
audio recordings of negotiations between customers and carriers. A system is proposed that includes four main blocks:  
a data extraction module based on natural language processing methods for structuring information about routes, cargo 
characteristics and time parameters; a predictive module using gradient boosting and recurrent neural networks to account 
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for nonlinear interactions between features and long-term demand trends; a mechanism for automatically adapting model 
parameters when new data is received on completed transactions, which implements online training to adjust weights 
without complete retraining; the block for forming the final price recommendation based on the platform strategy. Math-
ematical relations are described for calculating the forecast price, adjusting the weights of the model and determining the 
final recommendation. The classification of price adjustment strategies depending on market conditions is presented: 
maximizing load, maximizing margin, balancing and competitive pressure. The stages of practical implementation of the 
model are formulated, including data preparation with a volume of at least ten thousand records, training of basic algo-
rithms, integration with the platform and pilot testing on a limited segment of routes. The technical requirements for the 
infrastructure and metrics for evaluating the quality of the system are defined. The flexibility of the proposed architecture 
is noted, which makes it possible to adapt the composition of features and algorithms to the specifics of specific transport 
platforms. The results of the study are of interest to managers of digital transport platforms, specialists in the field of or-
ganizational systems management and researchers involved in the automation of decision-making in logistics. 

Keywords: dynamic pricing, digital platforms, machine learning, price forecasting, natural language processing, gra-
dient boosting, transport logistics 
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Введение 
Ценообразование в сегменте автомобильных 

грузоперевозок характеризуется высокой степенью 
вариативности, обусловленной видами факторов: 
от маршрута следования и типа груза до сезонных 
колебаний спроса и уровня конкуренции между 
перевозчиками [1]. В отличие от устоявшихся та-
рифных сеток железнодорожного транспорта цена 
на автомобильную перевозку формируется в ходе 
переговоров между заказчиком и исполнителем, 
причем итоговая стоимость может отклоняться от 
первоначального запроса на 15–30 % в зависимо-
сти от срочности заказа и загруженности маршру-
та. Подобная гибкость создает преимущества для 
участников рынка, поскольку позволяет адаптиро-
вать условия сделки к текущей ситуации, однако 
одновременно затрудняет прогнозирование затрат 
для грузовладельцев и планирование доходности 
для транспортных компаний.  

Отметим, взаимодействие участников рынка в по-
следние десятилетия переходит в пространство циф-
ровых платформ, где фиксируются параметры тысяч 
заказов, что «...делает взаимодействие грузоотправи-
телей и производителей ускоренным и гарантирован-
но безопасным» [2, c. 543]. По мере этого перехода  
в цифровое пространство также появляется возмож-
ность анализировать закономерности ценообразова-
ния и строить прогностические модели, учитываю-
щие историческую динамику. Между тем внедрение 
таких моделей в практику управления транспортным 
бизнесом требует не просто однократного расчета 
оптимальной цены, а создания механизмов адаптации 
алгоритма к меняющимся условиям – смещению 
спроса, появлению новых маршрутов, изменению 
структуры издержек перевозчиков и т. д., что в сово-
купности делает задачу ценообразования управлен-
ческой проблемой координации ресурсов и принятия 
решений в условиях неопределенности. 

Многообразие подходов к автоматизированно-
му формированию транспортных тарифов опирает-
ся преимущественно на статистические методы 
анализа временных рядов либо на регрессионные 

модели [3], которые, как правило, оперируют огра-
ниченным набором переменных и не учитывают 
нелинейные взаимодействия между факторами 
ценообразования. Отсюда возникает задача проек-
тирования интеллектуальной системы динамиче-
ского ценообразования, способной не только рас-
считывать прогнозные значения цен на основе ма-
шинного обучения, но и корректировать парамет-
ры модели при поступлении новой информации  
о сделках. Теоретические основы подобных систем 
заложены в работах по управлению доходностью 
(revenue management), где ценовая политика рас-
сматривается как инструмент оптимизации загруз-
ки ресурсов и максимизации прибыли в условиях 
ограниченной пропускной способности [4]. Допол-
нительную сложность создает специфика источника 
данных: в системах автоматизации грузоперевозок 
параметры заказа зачастую хранятся в текстовых 
переписках и аудиозаписях телефонных перегово-
ров, причем извлечение структурированной инфор-
мации вручную оказывается трудоемким и времяза-
тратным, что делает актуальным вопрос применения 
машинных методов обработки естественного языка. 

Целью статьи является разработка концепту-
альной архитектуры интеллектуальной модели ди-
намического ценообразования для систем автомати-
зации грузоперевозок, описание механизмов адап-
тации прогнозного алгоритма к изменениям рыноч-
ной конъюнктуры и формулирование практических 
рекомендаций по внедрению подобных решений  
в деятельность цифровых транспортных платформ. 

 
Теоретические основы исследования 
Теоретические основы динамического ценообра-

зования в транспортных системах опираются, как 
уже отмечалось, на концепцию управления доходно-
стью (revenue management), где цена выступает ин-
струментом балансировки спроса и предложения 
при ограниченных ресурсах. Зарубежные авторы 
систематизировали способы оптимизации доходов  
в условиях дефицита мощностей, определив ценооб-
разование как механизм максимизации прибыли 
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к компании при управлении загрузкой [4, 5]. Эти 
принципы были адаптированы для цифровых плат-
форм, связанных с автомобильной отраслью: напри-
мер, в американо-японском исследовании было по-
казано, что резкий рост цен в перевозках привлекает 
дополнительных исполнителей в течение 20–30 мин 
после изменения тарифа [6], тогда как в другом ис-
следовании было уточнено, что водители реагируют 
на повышение цен быстрее, чем пассажиры снижают 
спрос, что указывает на асимметричность времен-
ных реакций участников рынка [7]. Подобные ре-
зультаты подтверждают необходимость учета пове-
денческих особенностей при построении моделей 
для автомобильных грузоперевозок. 

Применение методов машинного обучения к прог- 
нозированию цен получило развитие благодаря алго-
ритмам глубокого обучения и обучения с подкрепле-
нием. Так, исследователи [8] сравнили эконометри-
ческие и AI-методы для прогнозирования тарифов  
и спроса в автомобильных грузоперевозках, показав 
преимущество гибридных подходов. В [9] были при-
менены искусственные нейронные сети и XGBoost 
для прогнозирования цен и пустых пробегов в до-
рожных перевозках, по итогу была достигнута точ-
ность, позволяющая перевозчикам оценивать при-
быльность заявок. Обзорное исследование К. Цолла-
ки и коллег систематизировало применение машин-
ного обучения в грузовой логистике, исследователи 
выделили прогнозирование спроса, оптимизацию 

маршрутов и предсказание времени прибытия как 
главные области [10]. Из всех рассмотренных работ 
следует вывод о том, что архитектура интеллекту-
альной системы ценообразования должна включать 
механизмы адаптации параметров модели к посту-
пающим данным, а также учитывать специфику из-
влечения информации из неструктурированных ис-
точников коммуникации между участниками рынка. 

 
Разработка и обоснование модели исследования 
Предлагаемая интеллектуальная модель динами-

ческого ценообразования представляет собой си-
стему, интегрирующую механизмы машинного обу-
чения с процессами извлечения данных из неструк-
турированных источников и автоматической кор-
ректировки прогнозных параметров. Архитектура 
модели строится на принципе последовательной 
обработки информации: от первичного сбора дан-
ных о сделках через NLP-инструменты до формиро-
вания итоговой ценовой рекомендации с учетом 
текущего состояния рынка. Подобная организация 
позволяет системе функционировать в режиме ре-
ального времени, адаптируясь к изменениям спроса 
и предложения без необходимости ручного вмеша-
тельства оператора. 

Концептуальная структура модели включает 4 ос- 
новных блока, взаимодействие которых обеспечива-
ет непрерывный цикл обучения и корректировки 
(рис.).  

 

 
 

Структурно-функциональная схема интеллектуальной модели динамического ценообразования  
в системах автоматизации грузоперевозок 

 

Structural and functional diagram of an intelligent dynamic pricing model  
in cargo transportation automation systems 
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Первый блок – модуль извлечения данных – от-
вечает за преобразование текстовых переписок  
и аудиозаписей в структурированные записи о па-
раметрах заказа: маршруте, типе груза, весе, сроках 
доставки и итоговой договорной цене. Второй блок 
представляет собой прогнозный модуль, где приме-
няются алгоритмы машинного обучения для расчета 
ожидаемой цены на основе исторических данных  
и текущих рыночных условий. Третий блок – меха-
низм адаптации – обеспечивает автоматическое об-
новление параметров прогнозной модели при по-
ступлении новой информации о завершенных сдел-
ках. Наконец, четвертый блок формирует итоговую 
ценовую рекомендацию с учетом стратегии плат-
формы (максимизация загрузки, максимизация мар- 
жинальности или балансировка). Переходя к деталь- 
ному рассмотрению функционирования системы, 
начнем с модуля извлечения данных. NLP-инстру- 
менты обрабатывают входящие тексты и аудио, 
применяя методы распознавания именованных сущ- 
ностей (Named Entity Recognition) для идентифика-
ции географических точек отправления и назначе-
ния, классификации типа груза и извлечения число-
вых параметров.  

Входные данные поступают в систему в двух 
форматах: 

– текстовые переписки загружаются в формате 
JSON через API-интеграцию с мессенджерами 
платформы и CRM-системой; 

– аудиозаписи телефонных переговоров пере-
даются в формате WAV или MP3 с частотой дис-
кретизации 16 кГц через модуль автоматической 
записи звонков, интегрированный с IP-телефонией 
платформы. 

Обработка данных осуществляется в несколько 
этапов: 

1. Преобразование аудио в текст через систему 
автоматического распознавания речи (ASR) на базе 
модели Whisper (рекомендуется версия 2024 г. – 
Whisper V3 Turbo) или Vosk. 

2. Токенизация диалога на отдельные слова и зна-
ки препинания, удаление стоп-слов и лемматизация 
с помощью библиотеки spaCy. 

3. Векторизация текста – последовательность 
токенов преобразуется в числовые представления 
(embeddings) с помощью предобученной языковой 
модели BERT для русского языка (ruBERT). 

4. Применение предобученной модели ruBERT 
(на размеченном корпусе диалогов из сферы грузопе-
ревозок объемом 5 000 диалогов) для распознавания 
именованных сущностей: ORIGIN (город отправле-
ния), DESTINATION (город назначения), CARGO_ 
TYPE (тип груза), WEIGHT (вес), VOLUME (объем), 
DEADLINE (срок доставки), PRICE (цена). 

5. Извлечение отношений между сущностями 
на основе зависимостного парсинга (например, 

если обнаружены два города («Москва» и «Казань»), 
система анализирует предлоги и глаголы в контексте 
(«из Москвы в Казань») для корректного определе-
ния точки отправления и назначения). 

6. Постобработка и валидация результатов. 
Качество работы NER-модуля оценивается по 

метрикам точности (Precision), полноты (Recall)  
и F1-меры.  

Выходом этого блока становится структуриро-
ванная запись заказа, содержащая следующие па-
раметры: 

– маршрутные параметры (города отправления 
и назначения, расстояние в километрах); 

– характеристики груза (вес, объем, категория 
опасности, требования к температурному режиму); 

– временные параметры (срочность доставки, 
временные окна погрузки-разгрузки); 

– прочие факторы, связанные с контекстом (день 
недели, сезон, наличие праздников на маршруте); 

– итоговая договорная цена (если сделка завер-
шена), выступающая целевой переменной для обу-
чения модели. 

Прогнозный модуль принимает эти структури-
рованные данные и формирует оценку ожидаемой 
цены. В качестве базового алгоритма применяется 
градиентный бустинг (XGBoost), дополненный ре-
куррентной нейронной сетью LSTM для учета вре-
менных зависимостей.   

Выбор XGBoost обусловлен несколькими пре-
имуществами перед альтернативными методами:  
в сравнении с классическими регрессионными моде-
лями градиентный бустинг способен эффективно 
моделировать нелинейные взаимодействия между 
признаками без необходимости ручного конструиро-
вания производных переменных. Так, в недавнем 
европейском исследовании на выборке из 45 569 
транспортных заказов было установлено, что модель 
на базе градиентного бустинга достигла средней 
абсолютной процентной ошибки на уровне 6,27 %, 
тогда как базовая модель линейной регрессии, ис-
пользующая только параметр расстояния, достигла 
17,27 % [11]. По сравнению же с отдельными дере-
вьями решений (Random Forest) XGBoost, как прави-
ло, более точен благодаря последовательному устра-
нению ошибок предыдущих моделей и встроенной 
регуляризации, препятствующей переобучению.  

Дополнение указанной архитектуры рекуррент-
ной сетью LSTM продиктовано необходимостью 
учета долгосрочных трендов и сезонных колебаний 
спроса: классические методы временных рядов 
(ARIMA, экспоненциальное сглаживание), как от-
мечается в академической литературе, хуже справ-
ляются с многомерными признаковыми простран-
ствами, характерными для транспортной логисти-
ки, где одновременно значимы маршрут, тип груза 
и временной контекст [12]. LSTM позволяет со-
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хранять информацию о предыстории рынка через 
механизм забывающих и входных вентилей (gates).  

Альтернативные архитектуры глубокого обуче-
ния (например, Transformer), требуют значительно 
больших объемов данных (свыше 100 тыс. записей) 
для достижения сопоставимой точности, тогда как 
гибридная модель XGBoost + LSTM может эффек-
тивно функционировать на выборках от 10 тыс. сде-
лок, что соответствует реальным масштабам регио-
нальных транспортных платформ. 

Прогнозная цена рассчитывается по формуле 

( )1, , θ ,pred t tP f X H −=  

где Xt – вектор признаков текущего заказа; Ht–1 – 
скрытое состояние, отражающее предысторию рын-
ка; θ – параметры модели. Гибридная архитектура 
позволяет одновременно учитывать нелинейные 
взаимодействия между признаками (через XGBoost) 
и долгосрочные тренды спроса (через LSTM).  

Механизм адаптации запускается при поступ-
лении информации о фактической цене завершен-
ной сделки. Ошибка прогноза определяется как 

,
t actual pred

e P P= −   

где Pactual  – фактическая цена завершенной сделки. 

Если абсолютная величина ошибки превышает 
установленный порог (∣et∣	>	∈ ), система иниции-
рует процедуру корректировки весов модели мето-
дом онлайн-обучения. Обновление параметров 
происходит по правилу  

( )1θ θ α , ,t t actual predL P P+ = − ∇  

где θ t
– вектор параметров модели в момент t; 

α – скорость обучения; L – функция потерь. По-
добный подход обеспечивает постепенную адапта-
цию модели к смещению распределения цен без 
необходимости полного переобучения на расши-
ренной выборке.  

Блок формирования итоговой рекомендации 
учитывает стратегические цели платформы. Фи-
нальная цена корректируется коэффициентом 
kstrategy, отражающим текущую рыночную политику:  

 .final pred strategyP P k=   

При этом значение коэффициента варьируется в за- 
висимости от загруженности платформы и уровня 
конкуренции на маршруте. Сравнительная характери-
стика различных стратегий представлена в таблице. 

Стратегии корректировки прогнозной цены 

Forecast price adjustment strategies 

Стратегия Коэффициент kstrategy  Условия применения Ожидаемый эффект 

Максимизация загрузки 0,85–0,95 Низкая загрузка перевозчиков Привлечение заказчиков 

Максимизация маржи 1,05–1,15 
Высокий спрос,  

ограниченное предложение 
Увеличение прибыли 

Балансировка 0,98–1,02 Стабильный рынок Поддержание доли рынка 

Конкурентное давление 0,90–0,98 
Агрессивные  

действия конкурентов 
Удержание клиентов 

 
Отметим, что реализация предложенной модели 

требует выполнения нескольких этапов внедрения: 
1. Подготовка данных: сбор исторических запи-

сей о сделках, аннотация текстовых диалогов для 
обучения NLP-модели, формирование обучающей 
выборки объемом не менее 10 000 записей. 

2. Обучение базовой модели: калибровка пара-
метров алгоритмов машинного обучения, валида-
ция точности на тестовой выборке, настройка по-
рогов срабатывания механизма адаптации. 

3. Интеграция с платформой: разработка API для 
передачи данных между модулем извлечения и про-
гнозным блоком, создание интерфейса для операто-
ров, настройка автоматического обновления пара-
метров. 

4. Пилотное тестирование: запуск системы на 
ограниченном сегменте маршрутов, мониторинг 
качества прогнозов, сбор обратной связи от поль-
зователей платформы. 

Основные технические требования к инфра-
структуре предполагают наличие вычислительных 
мощностей для обработки потока данных в режиме 
реального времени, хранилища для накопления 
истории сделок и доступа к облачным сервисам 
NLP (либо развертывание собственных языковых 
моделей). Минимальная конфигурация предпола-
гает сервер с 16 ГБ оперативной памяти, много-
ядерный процессор и возможность масштабирова-
ния при росте нагрузки. 

Мониторинг качества работы системы осу-
ществляется по следующим метрикам: 

– средняя абсолютная процентная ошибка 
(MAPE) прогноза цены; 

– доля сделок, где итоговая цена попала в дове-
рительный интервал прогноза; 

– скорость адаптации модели к изменениям 
рынка (измеряется через динамику MAPE в сколь-
зящем окне); 
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– коэффициент использования ценовых реко-
мендаций операторами платформы. 

Рекомендуемая частота переобучения базовой 
модели составляет один раз в квартал с сохранени-
ем механизма онлайн-адаптации для текущих кор-
ректировок. Подобный режим позволяет учитывать 
сезонные колебания спроса без избыточной вычис-
лительной нагрузки. Дополнительно целесообраз-
но внедрить систему A/B-тестирования для оценки 
эффективности различных вариантов алгоритмов 
прогнозирования на реальных данных платформы. 

 
Заключение 

Предложена концептуальная архитектура интел-
лектуальной модели динамического ценообразова-
ния, сочетающая методы машинного обучения  
с процессами автоматизации грузоперевозок и обес-
печивающая непрерывную адаптацию прогнозных 
алгоритмов к изменениям рыночной конъюнктуры. 
Вместе с тем ряд аспектов остался за рамками 

настоящего рассмотрения: детальная спецификация 
алгоритмов обработки естественного языка для из-
влечения параметров из разнородных текстовых 
источников, механизмы учета стратегического по-
ведения участников рынка при формировании цено-
вых ожиданий, а также методы количественной 
оценки влияния внешних шоков (колебания цен на 
топливо, изменения таможенных правил, сезонные 
ограничения движения) на точность прогнозирова-
ния. Однако, несмотря на эти ограничения, предло-
женная модель обладает достаточной гибкостью для 
адаптации к специфике конкретных транспортных 
платформ: архитектура позволяет варьировать со-
став признаков прогнозирования, заменять базовые 
алгоритмы машинного обучения в зависимости от 
объема доступных данных и настраивать параметры 
механизма адаптации в соответствии с волатильно-
стью целевого рынка, что создает основу для даль-
нейшего совершенствования системы в процессе 
практического внедрения. 
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