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VISPAREJS DARBA RAKSTUROJUMS

levads

Attistoties razoSanas, tirdzniecibas, finanSu utt. vadiSanas elektroniskajiem Iidzekliem,
rodas jaunas iesp&jas uzglabat uznémuma saimniecisko un ekonomisko darbibu atspogulojosus
datus. Viens no mehanismiem, kas nosaka efektivu uznémuma vadiSanu, ir pieejamo datu analize
par uzpémuma darbibu pagatn€, ar mérki izstradat aktualos vadiSanas risinajumus. Ta ka
uznémuma darbibas noveérosana tiek istenota laika, dati ir izteikti ar daudzdimensiju laikrindam.
Tadgjadi rodas lémumu pienemsanas uzdevums nenoteiktibas apstaklos ar datiem, kas ir
daudzdimensiju laikrindas. Nenoteiktibu nosaka tas, ka nav tehniski iesp&jams atspogulot visus
iek$€jos un argjos faktorus, kas ietekme noveérojamos parametrus.

Teémas aktualitate

Markova lémumu pienemsanas process (MLPP) tiek veiksmigi pielietots optimalas
vadiSanas stratégijas atrasanas uzdevumos stohastiskajos diskrétajos procesos, kas attistas laika.
Pastav virkne ta modifikaciju un paplaSinadjumu, kuru meérkis ir atrisinat uzdevumus ar
nepartrauktu parametru skaitu, dalgji novérojamam vidém, u.c. Tomér, jautajumi, kas saistiti ar
MLPP modela uzbuvi uzdevumos, kuros dati izteikti laikrindu veida, paliek atvérti p&tniecibai.
Modela uzbiives Sarezgitibu nosaka MLPP aparata prasibas pétamo datu struktiirai. Novérojamo
parametru noteikta veida laikrindu realizacijas jaiegtist no relaciju datiem un japarveido atbilstosi
MLPP struktiirai.

Standarta pieejas paplasinasana darbam ar laikrindam lauj izmantot visas Standarta
MLPP modela prieksrocibas lémumu pienemsanai ekonomiskajos uzdevumos reala laika rezima.

Darba meérkis

Promocijas darba meérkis ir izstradat lémumu piepemsSanas pieeju, kas balstita uz
Markova lémumu pienemsanas procesu, dinamiskam sistémam, kuru dati izteikti ar laikrindam.
Izvirzita mérka sasniegSanai ir nepiecieSams atrisinat zemak minétus uzdevumus.

1. Izpildit musdieniga stavokla parskatu MLPP pielietoSanas joma uzdevumiem, kas izteikti
daudzdimensiju laikrindas, izpétit pastavosas pieejas.

2. lzstradat uz datu ieguvi balstttu pieeju laikrindu konstrugSanai, to apstradei un parveidosanai
struktiiras, kas atbilst MLPP prasibam.

3. Jaunajam aparatam izstradat programmnodro§inajumu, kas ir balstits uz agentu orientétu
arhitektiru un ir intelektuala atbalsta un lemumu pienemsanas sisteéma.

4. lIzpétit iegiitas metodes talakas attistibas iesp€ju, veicot l[émumu telpas aproksimaciju ar
maksligo neironu tiklu Iidzekliem.

5. Izpildit dinamiskas cenu politikas uzdevuma nostadni ka dinamiskas programmeéSanas
uzdevumu (MLPP konteksta), lai iegtitu objektu praktiskiem eksperimentiem.

6. Lai noveértetu izstradata modela efektivitati realas pasaules uzdevuma, iegiito intelektualo
agentu lémumu pienemsanas sist€ému aprob&t dinamiskas cenu politikas uzdevuma.

Petijuma priekSmets

P&tfjuma priekSmets ir paplaSinata lemumu piegnemsanas pieeja, kas balstita uz Markova
lémumu pienemsSanas procesu. P&tama modela darbibas joma ir dinamiskas programmesSanas
uzdevumi, kuru dati izteikti ar laikrindam.



Pétijuma hipotezes

Petijuma gaita izvirzitas Sadas hipotezes:
1. Uzdevums, kura dati izteikti ar laikrindam, var tikt uzskatits par dinamiskas
programmésanas uzdevumu, Ka ari izteikts Markova lémumu pienemsanas procesa terminos.

2. Markova procesa stavoklu un lémumu telpas aproksimacija var tikt istenota, izmantojot
maksligo neironu tikla aparatu.

Pétijjumu metodes

Promocijas darba centrala pétama metode ir viens no dinamiskas programmeéSanas
aparatiem - Markova Iémumu pienems$anas process. Varbiitibas modela uzbiivei tiek izmantota
nezinamo parametru noveértéSanas statistiska metode — maksimalas ticamibas metode. Tapat tiek
pielietotas datu ieguves metodes, taja skaita datu normalizacijas, klasterizacijas un klasifikacijas
lidzekli. Tiek izmantotas skaitloSanas intelekta jomas metodes: apmaciba ar pastiprinaSanu,
maksligie neironu tikli. Izstradajamajam programmu sistémam tiek pielietota agenta orientta
arhitektira.

Zinatniska novitate

Zinatnisku interesi izraisa izstradata léemumu pienemsanas pieeja, kas balstita uz Markova
lémumu piepemsSanas procesu. Galvena pazime, ar ko ta atSkiras no standarta MLPP, ir
pielietojuma iesp&jamiba uzdevumos ar daudzdimensiju laikrindam.

Dinamiskas cenu politikas uzdevuma (ko raksturo daudzdimensiju laikrindas)
nodemonstréta risinajumu telpas aproksimacijas pieeja, izmantojot maksligos neironu tiklus.

Piedavata ari jauna pieeja agentu sistémas arhitektiiras konstruésana. Tas lauj izvairities
no konflikta agenta mérka un vides noteikSana, ja agentam liegta tieSa mijiedarbiba ar risinama
uzdevuma objektu.

Darba praktiskais pielietojums un aprobacija

Izstradata Iémumu pienemsanas pieeja, kas balstita uz Markova 1émumu pienemsSanas
procesu, paredz€ta uzdevumiem, kuros sist€mas stavoklis aprakstits nevis ar statiskiem
parametriem, bet ar parametriem, kas mainas laika.

Iegttas intelektualas agentu sist€mas praktiskais pielietojums nodemonstréts dinamiskas
cenu politikas uzdevuma. Par sakotngjiem datiem ir izmantoti realas razoSanas un tirdzniecibas
vadibas programmas ,,1C:Uzn€mums v7” ieraksti par pardoSanam. Datu periods aptver
razojamas partikas produkcijas divu gadu pardosanas.

Uz MLPP balstita intelektualo agentu programmas sistéma izstradata vide
,»1C:Uzneémums v7”. Tas lava tiesi pieklut datiem par pardosanam.

Darba paradita atseviSku eksperimentu s€rija ar apaks$sisttmam (maksligo neironu tikla,
Markova lémumu piepemsanas procesa), izmantojot modela uzdevumus. Veikta ari
eksperimentu virkne, ka pieméru izmantojot dinamiskas cenu politikas uzdevumu, ar mérki
skaitliski novertét uzlabota MLPP pieejas efektivitati. Atseviski darba posmi un tas rezultati ir
prezentéti zinatniskajas konferences:

1. Chizhov Y. An agent-based approach to the Dynamic Price Problem, 5th
International KES Symposium Agent and Multi-agent Systems, Agent-Based Optimization
KES-AMSTA/ABO'2011, June 29-July 1, 2011, Manchester, United Kingdom.

2. Chizhov Y., Kuleshova G., Borisov a. Manufacturer — Wholesaler System Study Based on
Markov Decision Process, 9th International Conference on Application of Fuzzy Systems
and Soft Computing, ICAFS 2010, August 26-27, 2010, Prague, Czech Republic.



3. Chizhov Y., Kuleshova G., Borisov A. Time series clustering approach for decision support,
16™ international multi-conference on Advanced Computer Systems ACS-AISBIS 2009,
October 14-16, 2009, Miedzyzdroje, Poland.

4. Chizhov Y., Zmanovska T., Borisov A. Temporal Data Mining for Identifying Customer
Behaviour Patterns, Data Mining in Marketing DMM” 2009, 9th Industrial Conference,
ICDM 2009, 22-24 July, 2009., Leipzig, Germany.

5. Chizhov J., Borisov A. Applying Q-Learning To Non-Markovian Environments, First
International Conference on Agents and Artificial Intelligence (ICAART 2009), 19-21
January, 2009, Porto, Portugal.

6. Chizhov J., Zmanovska T., Borisov A. Ambiguous states determining in non-markovian
environments, RTU ISC 49: Starptautiska zinatniska konference, apakssekcija ,,Informacijas
tehnologija un vadibas zinatne”. 13.10.2008. Riga, Latvija.

7. Chizhov Y. Particulars of Neural Networks applying in Reinforcement Learning, 14th
International Conference on Soft Computing ,,MENDEL 2008”, 18-20 June, 2008 Brno
University of Technology, Brno, Czech Republic.

8. Chizhov Y. Reinforcement learning with function approximation: survey and practice
experience, International Conference on Modeling of Business, Industrial and Transport
Systems “MBITS’08”, 7-10 May, 2008, Transport and Telecommunication Institute, Riga,
Latvia.

9. Chizhov J. Software agent developing: a practical experience, Scientific proceedings of Riga
Technical University: RTU 48. rakstu krajums, 5. s€rija, 31. s¢jums, 12 October, 2007, Riga
Technical University, Riga, Latvia.

10. Chizhov J., Borisov A. Increasing the effectiveness of reinforcement learning by modifying
the procedure of Q-table values update, Fourth International Conference on Soft Computing,
Computing with Words and Perceptions in System Analysis, Decision and Control
,LJICSCCW —2007”, 27-28 August 2007, Antalya, Turkey.

11. Chizhov J., Agent Control in World with Non-Markovian Property, EWSCS’07: Estonian
Winter School in Computer Science. 04 — 09 March, 2007, Palmse, Estonia.

Publikacijas
Atseviski promocijas darba fragmenti, ka arT ta rezultati nopublicéti 11 zinatniskajos
rakstos. Vairakums publikaciju indeks€juSas starptautiskas elektroniskas bibliotékas (Springer,

ISI WEB, SCOPUS, DBLP, lo-port.net un citas). Ar publikaciju sarakstu var iepazities pilna
literatiiras saraksta sadala, kas dots autoreferata beigas.

Promocijas darba galvenie rezultati

Promocijas darba ietvaros izstradata uz MLPP balstita lémumu pienemsanas pieeja, kas
nodroS§ina MLPP modela uzbtvi uzdevumos, kuru dati izteikti ar daudzdimensiju laikrindam.
Veicot virkni eksperimentu, stenota pieejas aprobacija. Rezultata ieguti skaitliski lielumi, kas
lauj secinat, ka pieeja sp&j buveét MLPP modeli, kas adekvati atspogulo apmacibas datu kopu.
Atrisinati $adi uzdevumi un izdariti secinajumi.

1. Uz Markova procesiem balstitu matematisko aparatu apskats lauj secinat, ka ir iesp&jams
uzskatit MLPP un apmacibu ar pastiprinasanu par efektivam dinamisko sisttmu model&Sanas
pieejam; noteiktas galvenas to pielietoSanas problémas uzdevumos, kuru dati izteikti ar
daudzdimensiju laikrindam.

2. Atsevisku skaitloSanas intelekta metozu (MNT, AP, datu ieguves metodes un citas) analize
lava aprakstit izstradajamas pieejas galvenas iezimes (pliismas konveijera veida organizacija,
lai parveidotu datus, savlaiciga MLPP modela atjauninaSana utt.).



3. Izstradata speciala agentu arhitektiira, kas lauj izvairities no nekorekta intelektualas sisteémas
un vides mijiedarbibas apraksta.

4. Realizéta stavoklu telpas un MLPP lémumu aproksimacija, izmantojot maksliga neironu tikla
palidzibu. Ar modela uzdevumu nodemonstréta pieejas darbspéja.

5. Noformuléta starpstruktiira (petama mainiga uzvedibas profils) p&tamo laikrindu iegiito
likumsakaribu uzglabasanai un apstradei. Pétama mainiga uzvedibas profili tick izmantoti
MLPP modela uzbiivei.

6. Piedavata dazadu laikrindu klasterizacijas kritériju pielietosanas pieeja (Eiklida attalums un
konturu Iidziba), atkariba no katra p&€tama mainiga jédzieniskas noslodzes.

7. Pieejas aprob&Sanai noformuléts dinamiskas cenu politikas uzdevums MLPP ietvaros, ka ar1
izstradats programmatiiras nodroSinajums eksperimentu veikSanai.

8. Veikta eksperimentu sérija, kas lauj skaitliski noveértét MLPP modela uzbiivéSanas
efektivitati. Novert&jums balstits uz iegtita modela un apmacibas datu kopas salidzinajumu, ka
arT modela pielietoSanu datiem arpus apmacibas datu kopas.

Darba struktiira un apjoms

Darbs sastav no ievada, 6 nodalam, secinajumiem, literatiiras saraksta un 4 pielikumiem.
Promocijas darbs ir izklastits uz 137 lappusém un paskaidrots ar 70 zim&jumiem un 15 tabulam.
Literatiiras saraksta ir 83 nosaukumi.

Promocijas darba struktura ir $ada:

IEVADS — dotas izmantotas definicijas, noformuléts pétijjuma priekSmets, darba meérkis un
uzdevumi.

1. NODALA: VAIRAKSOLU LEMUMU PIENEMSANAS PROCESS DINAMISKAS
SISTEMAS - $aja nodala dota vairaksolu lemumu pienems3anas pieeju, balstitu uz
Markova procesiem, analize. Aprakstitas to galvenas priekSrocibas un trikumi, kas
nosaka pilnveidotas MLPP pieejas izstradasanas nepiecieSamibu.

2. NODALA: SKAITLOSANAS INTELEKTA METODOLOGIJU DINAMISKAJOS
UZDEVUMOS APSKATS — $aja nodala dota vairaku skaitloSanas intelekta jomas
metozu analize, to pielietosanas aspekta izstradajamaja MLPP pieeja.

3. NODALA: UZ DATU IEGUVES BALSTITAS PIEEJAS IZSTRADE DINAMISKAS
SISTEMAS MARKOVA LEMUMU PROCESA MODELA IZVEIDEI - ta ir
galvena nodala, kas veltita MLPP pieejas izstradasanai, kura sp&jiga uzbiivét modeli
balstoties uz daudzdimensiju laikrindu datiem.

4. NODALA: AR DATU IEGUVES PALIDZIBU IZVEIDOTA MLPP-MODELA PIEEJAS
IZMANTOSANA DINAMISKAS CENU POLITIKAS UZDEVUMA — Saja nodala
noformuléts dinamiskas cenu politikas uzdevums MLPP konteksta eksperimentu
veikSanai.

5. NODALA: MODELU IZVEIDES EKSPERIMENTU VEIKSANA DINAMISKAS CENU
POLITIKAS UZDEVUMA - nodala aprakstiti eksperimenti, kuru mérkis ir jaunas
pieejas  efektivitates  skaitlisko  vert§jumu  iegiSana. Dots  izstradata
programmnodro$inajuma apraksts.

6. NODALA: REZULTATU ANALIZE UN SECINAJUMI — noslédzo$a nodala, kas veltita
ieglito rezultatu analizei. Taja vienlaikus noteikti turpmako pétijumu virzieni.

PIELIKUMS - paraditas starpdatu strukttiras, MLPP-modela fragmenti XML formata, pétijuma
pielietotie algoritmi.



DARBA ATSEVISKO NODALU ISS APRAKSTS

Pirma nodala (Vairaksolu lémumu pienemsanas process dinamiskas sist€émas)

Nodala iztirzatas dinamisko uzdevumu risinasanas, kuru atrisinaSanas princips ietverts
secigd, uz mérka sasniegSanu veérsta, darbibu izpildeé, metodes. Dinamiska programmeéSana,
biidama fundamentals aparats, ir Markova lémumu pienemsanas procesa pamata, kas savukart art
rada savu metozu kopu.

Vienlaicigi paradits, ka pastav gritibas $adu metozu pielietoSanai miisdienigos
ekonomiskos uzdevumos. Pamatprobléma ir uzbiivét modeli, kas butu vairaksolu lémumu
pienemsanas procesa metozu funkcionéSanas vide. Ar merki risinat modela uzbtves problemu,
tiek pétita iesp€jamiba pielietot likumsakaribu ieguves procediiru, izstradatu pielietoSanai
dinamiskajos uzdevumos.

Optimalu lémumu pienemsSanu misdienu realos vadibas uzdevumos nevar apliikot
1slaicigas vienreizgjas pelnas giiSanas aspekta. Pieméram, ekonomika ar efektivu vadibu saprot
summaru apskatama parametra (pieméram, pelnas) maksimalo lielumu galiga vai neierobezota
etapu skaita laika. Tadgjadi, ir uzdevumu veids, ko atrisina nevis uzreiz, bet pamazam, soli pa
solim. Citiem vardiem sakot, lemumu pienemsana uzskatama nevis par vienibas darbibu, bet par
procesu, kas sastav no vairakiem etapiem [76].

Dinamiska programmesana ir matematiska sist€éma, kas lauj istenot daudzpakapju vadibas
procesu un no ilguma atkarigu procesu optimalu planoSanu [78]. PlanoSana nozim& pienemamo
lémumu galigo secibu. DP fundamentala Tpasiba ir taja, ka izstradajamie l€mumi nav izol&ti cits
no cita [40], bet ir saskanoti mérka sasniegSanai.

Markova lémumu pienemsanas process [17, 36, 54] paplasina Markova ké&di, ievieSot
vadibas ietekmes jédzienu. Parejas varbiitibu no viena stavokla otra nosaka izv€letas iedarbibas
vai l@émuma varbiitiba. Markova lémumu pienpemsanas procesa (MLPP) piemérs paradits
1. att€la, grafiski paradot parejas atkritumu novakSanas uzdevumu robotam. Katrs melnais
punkts ir piepemtais 1@mums, kas nosaka iesp&€jamas sekojoSas parejas. Piepemtais 1€émums
nosaka talakas iesp€jamas parejas.

p=009 f,):: 8 9 NepiecieSams atrast tadu
F=0 . ereeee, PEOL Lot v .
K ®- r.:. 0 .., .. . p=01 uzkopSanas stratégiju sim
;' -'.1Gaidt't ., V. .‘:'Gaidl't . 1=-1 " modelim, lai pandktu maksimalu
-". p=1:r=0 3 .". v stimulu un izvairitos no pilnigas
@(‘....I..l‘d(....@ @ l‘ZIa_deS
eladet
... '.. A
A e, A o - () Robota stavokl
. . T °o, Twrit « =
... A‘T’_" ’t. . . A‘ v P - _%’4 @ Robota darbibas
_ *teeeent [').: 0,4 '0..”,.° p — pareja varbiitiba
II?:](.I r=1 p=0, r — apbalvojums
- r=1

1. att. Markova Iémumu pienemsanas procesa piemers

Faktiski pareju P un apbalvojumu R varbiitibas matricas apraksta procesa ,,likumus”,
izejot no kuriem tiek aprékinata kada no novakSanas stratégijam. Ta, pat pie nenozimigam
atseviSku matricas lielumu izmaipam, starp rezultgjosam strat€gijam var but principialas
atskiribas.

Nodala aprakstita formala MLPP definicija un ta korteza struktiira (1).

(S,AP,R), 1)



kur S — diskréto stavoklu galiga kopa S = {si, Sz, ... , Sig)}. Katrs stavoklis S; parada novérojamo
parametru vektora paSreiz€jo nozimi St = (X1, X2, ... Xjs)). Tadgjadi, stavoklis ir visa pieejama
informacija par dinamisko sistému noteikta laika momenta.

A — vadibas iedarbibu galiga kopa A = {a, @y, ... , ap}. Visvienkarsakaja gadijuma, iedarbiba a;
tiesi izmainis vienu vai vairakus stavokla s; parametrus.

P — stavoklu parejas funkcija, kas nosaka varbiitibu, ka darbiba a, kas uzsakta s stavokli, t laika
momenta , novedis stavokli s' laika bridi t+1. Ta ir formas P : S X A x S - P att€lojums.

R — apbalvojumu funkcija, kura nosaka gaidamo apbalvojumu (jeb pastiprinagjumu), ko iegast
uzreiz pec parejas S' stavokli no s stavokla a darbibas rezultata. Ta ir formas R: S x A x S > R
att€lojums. Faktiski nosaka mérka stavokli, kuru nepiecieSams sasniegt.

MLPP risinajums ir optimalas darbibu politikas 7* atrasana, kas nosaka katram stavoklim
St atbilstosu darbibu a;. Tada gadijuma ir patiess att€lojums w: S — A.

MLPP pamatvértiba ir ta konvergence ar globali optimalo politiku, ka arT vienkarsa
modela struktiira. Iegtita 7* politika ir cilvekam viegli uztverama salidzinot ar maksligo neironu
tikla risinagjumiem. Ka arT to var izteikt, izmantojot dazadus zinasanu izpausmes veidus,
pieméram, risinajumu kokus, risinajumu tabulas [67].

Bitisks MLPP trikkums ir automatiskas modula konstruéSanas mehanismu neesamiba.
Risinajums tadas politikas veida, kas maksimizeé sagaidamo diskont&to apbalvojumu summu, var
tikt iegiits, ja modela pamatu veidojo$as pareju matrica P un apbalvojumu funkcija R ir zinamas.
Realos uzdevumos to konstruéSana ir apgriitinata.

Vel viens MLPP trikums ir politiku mekl&Sanas sarezgitiba ta saucamajas ne-Markova
sistémas — dinamiskas sistémas, kuram nepiemit Markova Ipasiba. Ne-Markova sistémas procesa
attistiba ir atkariga ne tikai no pasreiz€ja stavokla, bet arT no pagatnes stavoklu secibas. Ne-
Markova uzdevumus iesp€jams risinat, aprakstot procesu, kas paredz mehanisma atminu. Pie
tam, janem veéra ari, ka no pagatnes evoliicijas procesa rakstura ir atkarigi arl ta statistiskie
raditaji nakotng. Sada pieeja sarezgi risinajumu un faktiski liedz ta pielietoSanas iesp&ju redlos
uzdevumos. Pamatojoties uz MLPP un AP modelu analizi, 1. tabula dotas to svarigakas
raksturliknes stohastiskas vides izp&tes un attiecigas modelu uzbiivéSanas uzdevumos.

1. tabula
Uz MLPP balstitu modelu prieksrocibas un trukumi
Markova lémumu pienemsanas process
prieksrocibas tritkumi
. globala konvergence « nepiecieSamas aprioras sist€tmas modela
« politikas konstrué$ana, nemot véra zinasanas;

apbalvojuma aizkavesanos « piclietojuma sarezgitiba ne-Markova

« vienkarsas politikas izskaitloSanas metodes sistemas

Apmaciba ar pastiprinaSanu

prieksrocibas tritkumi
. globala konvergence  pétijuma-ekspluatacijas dilemma
- nav nepiecieSams sist€mas modelis . modela konstruésana pétijumu cela nav
(unsupervised learning) pielaujama virkné praktisku uzdevumu
« darba iespgja sistemas, kuram nepiemit . pielietojuma sarezgitiba ne-Markova
Markova 1pasiba sistémas

« politikas konstruésana, nemot véra
apbalvojuma aizkav&jumu




Standarta pieeja darba ar nemarkova sisttmam ir atminas palielinaSana operéSanai ar
pareju priekSvesturi. Tads pats princips tiek izmantots stavokla, kas darbojas ar laikrindam
Markova modela uzbtivei, ievieSanas pieeja.

Uz Markova procesiem pamatotu matematisko sist€ému apskats lauj aplikot Markova
léemumu pienemsSanas procesu un apmacibu ar pastiprinaSanu ka efektivas pieejas dinamisko
sisttmu model&Sanai.

Misdienu MLPP un AP sisteému izpéte iezim&jusi galvenas problémas to pielietojumam
realos ekonomikas, vadibas un citos uzdevumos.

Atklato problému analize nodroSinajusi iesp€ju noformulét uz datu ieguves metodém
balstitu pieeju, lai pilnveidotu MLPP aparatu, kas nodroSina tas pielietoSanu miisdienu
uzdevumos, kuri aprakstiti ne-Markova dinamiskas sistémas nostadné.

Otra nodala (SkaitloSanas intelekta metodologiju dinamiskajos uzdevumos apskats)

Saja nodala sniegts pamatojums skaitlofanas intelekta metozu pielietoSanas
nepiecieSamibai, lai izveidotu efektivu lémumu pienemsSanas sisttmu. Izanalizétas dazadas
agentu sistému arhitekttras specifiskai dinamiskas sist€émas agentu arhitektiiras uzbtvéSanai.
Savukart, uz agentu balstita pieeja lauj cilvékam dabiska veida izteikt programmatiiras sistému
un tas mijiedarbibu ar risinamo realas pasaules uzdevumu. Veikti arT eksperimenti ar modelu
dinamiskajiem uzdevumiem, kuros izmantoti maksligie neironu tikli, lai aproksimétu risinajumu
telpu.

Pastav vairakas formalas skaitloSanas intelekta definicijas. Darba [40] SI jeédziens
definéts ka skait]loSanas modelu un instrumentu sakopojums, kuram ir intelektuala piem&rotiba
tieSai primaro sensoru datu uztverei, to apstradei, iesaistot uzdevumu atparaléSanu un
konveijerizaciju, izveidojot droSu un savlaicigi reagg€josu, bojajumpiecietigu sistému.

Parasti tieSi apstradat ,,je€lus” datus, izmantojot intelektualas programmeéSanas
instrumentus, nav iesp&jams. To nosaka algoritmu stingras prasibas pret datu strukttru.
Pieméram, MLPP modeli strada ar stavokli noteicoSo, fiksétu datu struktiru. Tada veida,
nepiecieSams zinama veida starpnieks starp fizisko datu nes€ju un to vai citu intelektualo metodi.
Tas, savukart, nodroSina uzdevuma konveijerizaciju. Sist€émas paraugs, kas paredz pastarpinatu
intelektualo instrumentu un uzdevuma mijiedarbibu, redzams 2. attgla.

E*Datu ] |
: . a v Struktureti dati
Jeldati ... A PITMAPSIAE

Datu baze

2 SIntelektualais
<L agents

-
-.-..-.....
"aa,

Darbiba

2. att. Pastarpinatas mijiedarbibas pieeja

Saja darba tiek piedavats apsvért ari intelektualas sistémas netie$o iedarbibu uz uzdevuma
fizisko avotu (Saja gadfjuma — zinamu datu bazi), kas piemit uzdevumiem, kam raksturigas
augstas tada vai cita veida izmaksas kludainu [émumu gadijuma.

Saja pétijuma izstradajamaja pieeja dinamisko uzdevumu risinasanai iesaistita virkne
skaitloSanas intelekta metozu. Pamatojoties uz piedavato darba [40] klasifikaciju, att€lotas $§im
pétijumam aktualas metodes un to vieta skait]oSanas intelekta metozu saimé (sk. 3. att.).
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SkaitloSanas intelekts

Granularie . e E\;olﬁcijas Me‘lksHVgﬁ dzive |
P Neiroskaitlojumi = L g : :
skaitlojumi skaitlojumi
4\ """"" g I ~ ﬂ\ AN
Apmacibaar  Apmaciba = Apmacibaar
~ skolotaju  bezskolotaja: = pastiprindSanu

MNT ~ AP,LCS, ...

3. att. Skait]osanas intelekta metozu saime

Saja darba tika pienemta agenta definicija, kas piedavata darba [28]: ,, Patstavigs agents —
sistema, kas darbojas vidé un ir tas dala, uztverosa so vidi un iedarbojoties uz to laika, ar merki
iemiesot savas matérijas un atspogujot paradito iedarbibu nakotné uztveramaja vide”.

Pastav liels skaits agentu veidu, kas pilniba vai da]&ji atbilst dotajai definicijai. Atkariba
no agentiem piemito$ajam ipasibam, izdala vairakas agentu klases [11]. Starp tam raksturigakie
ir: programmé&jamie agenti (reaktivie agenti, refleksivie agenti [58]), apmacamie agenti un
planojosie agenti [37]. IpaSibas, kadas var piemist tas vai citas klases agentam (pamatojoties uz
darbu [28]), sniegtas 2. tabula.

2. tabula

Programmas agentu Tpasibas

Ipasiba Apraksts

Reaktivitate (uztvere un e
Savlaicigi reage uz izmainam ar¢ja vide

iedarbiba)
Patstaviba Piemit meta kontrole par savu ricibu

e Sarezgitu un neskaidru 1émumu pienemsana atseviskos
Merktieciba "

apakSuzdevumos
FunkcionéSanas C . y -
- FunkcionéSanas process nav ierobezots laika

pastavigums
Komunikabilitate Apmainas ar informaciju ar citiem agentiem vai cilvékiem
Apmacamiba . _ _ . .

prmacamis Maina savu uzvedibu, pamatojoties uz pagatnes pieredzi
(adapt€jamiba)
Mobilitate Var parvietoties no vienas vides uz citu
Elastigums Darbibu seciba nav stingrs scenarijs

Viendabigu agentu sabiedriba piemit raksturiga uzvediba,

Specifiskums .
emocijas

Risinajumu telpas aproksimacija ar maksligo neironu tiklu. Viens no apmacibas ar
pastiprinasanu truikumiem ir uzdevuma telpas eksponenciala augSana ar katru jaunu dimensiju
[58, 62]. Saja nodala iztirzatas divas galvenas pieejas darbam ar lielu stavoklu skaitu: gradientu
politikas metodes un vértibas funkcijas aproksimacija. Viena no nelinearas aproksimacijas
metodeém ir maksligo neirona tiklu aparats (MNT).
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Ar mérki veikt MNT analizi aproksimacijas funkcijas aspekta Saja darba tiek realizets
daudzslanu perceptrons ar kliidu atgriezeniskas izplatiSanas apmacibas metodi. Tapat tiek
apskatitas esosas komerciali un brivi izplatamas programmas maksligo neironu tiklu realizacijai.
Eksperimentu plans paredz $adus uzdevumus:

1. Izstradat MNT programnodroSindjums. Izanalizeét tikla darbibas efektivitati uz kada
stohastiska procesa aproksimacijas pieméra,

2. Salidzinat iegiitos aproksimacijas rezultatus ar esoSo MNT pakesu rezultatiem;

3. Realizét stavoklu telpas aproksimaciju apmaciSana ar pastiprinasanu metod€; izmantot
modela uzdevuma piemeru, lai noverteétu metodes darbaspé&ju.

Pirma eksperimenta ietvaros neironu tikls, realizéts promocijas darba, demonstré augstus
apmacibas rezultatus. Tris slépto slanu izmanto$ana un 70 neironu katra slant nodro$ina vid&jas
kvadratiskas kladas mse = 0,0013 vértibu (sk. 4. att.). Tads kltidas ITmenis nodro$ina pietieckamo
precizitati viendimensijas stohastiska procesa model&Sanai, kas sastav no 30 noveérojumiem.

| / NIV

ems = 0,0159

4. att. Aproksimgjosa funkcija ar trim sléptajiem MNT slaniem

Otra eksperimenta ietvaros Tistenota rezultatu salidzinaSana ar divam visvairak
izplatitajam MNT paketém: Neurosolutions 6.0 un Multiple Back-Propagation (MBP) v.2.2.2.
Programmnodro$inajums Neurosolutions 6.0 visvienkar$akajai tikla arhitekttirai aproksimé ar
vidgjo kvadratisko kladu mse = 0,00943. Savukart MBP v2.2.2. nodros$ina konvergenci ar kltudas
lielumu mse = 0.0012. Salidzinajums lauj secinat, ka ieglita precizitate atbilst svesu pakesu
precizitatei. Tas lauj izmantot pasa veiktu neironu tikla realizaciju talakajos eksperimentos.

Tresaja eksperimenta ar MNT palidzibu ir realizéta Q-funkcijas aproksimacijas ideja
apmaciba ar pastiprinasanu (AP). Paraditas metodes realizacijas pamatproblémas, kuru
parvaréSanai $aja darba piedavata jauna pieeja MNT apmacibai, iebtivétai AP (sk. 5. att.).

Vienkarsa AP
apmaciba
Aproksimacija ar MNT
tabulas Q-funkcija metodeém
aproksimeéta &> Galiga apmaciba
Q-funkcija AP + MNT

5. att. Trissolu modela uzbtives algoritms

Ka eksperimentalais uzdevums tiek izmantots Mountain Car uzdevums, jo tas nav
trivials: gravitacija ir stipraka neka masinas dzingjs, tadejadi pat pie pilnas dzingja darbibas,
masina nevar paatrinaties stava nogazeé, uzsakot kustibu no apakSas ar nulles atrumu [10].
Vienigais risinajums — izveidot SGpoSanas no vienas nogazes otra stratégiju, ar mérki uzkrat
papildus inerces spéku. Uzdevums demonstré nepiecieSamibu vairakkart attalinaties no virsotnes,
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lai sasniegtu to nakotn€. Masinas iesp&jamas darbibas: pilna gaze uz prieksu (+1), pilna gaze
atpakalgaita (-1) un dzingja bezdarbiba (0). Masina kustas saskana ar vienkarsotu fiziku.

Modelu uzdevuma optimala politika tiek mekléta, izmantojot diskréto AP ar tabulas Q-
funkciju. Q-funkcijas virsma stavokla telpa paradita 6. att€la. Darbibu telpas dimensija izlaista,
bet izmantota optimalas darbibas vértiba katra telpas punkta.

A - ‘,g;;\. 5 Q ass faktors: 0.1
ok Al NN Telpa: 70 x 80
LR K NN . ~ LY. ~
. ’ A ' ampa  Epizozu skaits: =8 000

€: 0.1 gadijuma komponente
n 1.2 Y. 0.99 diskontésanas parametrs

o 0.3 apmacibas koeficients

stavoklis A 0.92 peédu dzesanas parametrs

B0

6. att. Virsmas Q* = max, Q(S) piemérs

Lidzigu virsmu ir nepiecieSams iegit, izpildot apvienoto 3-solu algoritmu. Eksperimenta
pirmais solis ir uzbiivét rupju politiku. Empiriski tika noteikts, ka Sim mérkim var izmantot ar1
nelielu kopu: 20 reiz 20 elementi [9]. Nakamaja soli ir “jaielade” starp-Q-funkcija neironu tikla.
Saja gadijuma funkcijas precizitate atkariga no tikla ,. kapacitates”. Pamatojoties uz eksperimentu
s€riju, noskaidrots, ka 6 sléptas kartas ar 110 neironiem katra, ir pietickami Q-funkcijas virsmas
iegisanai [9]. legtta politika izskatas gludaka neka tas tabulveida analogs. No vienas puses, tas
samazina precizitati, bet no otras puses, lauj stradat vide ar nepartrauktiem parametriem.

Tikla koeficientu izmainu tuvoSanas nullei (Aej;—0) lauj pariet pie tre$a sola - tikla
apmacibas mijiedarbibas reZima ar vidi, izmantojot AP aparatu. Eksperimenti demonstré, ka tikls
jau pec desmit apmacibas iteracijam ,,aizmirst” iepriek§ apmacttos apgabalus, ja tie nav bijusi
paklauti nepartrauktai apmacibai reiz€ ar apmacamajiem telpas apgabaliem. Ta rezultata
ieprieks€jos solos ieglita aptuvena politika kalpo ka reperu punktu matrica. Tada matrica uztur
neironu tikla ,,atminu”, nelaujot aizmirst reakciju uz reti sastopamiem stavoliem vidé apmacibas
gaita [9]. Apmacibas gaita tre$aja soli tiek iegiita Q-funkcijas virsma, kas paradita 7. att.

= L telpa: 100 x 100

6 sléptie slani 110
neironiem katra

atrums

stavoklis

0.07

10.6
7. att. Iegtita 3. solt Q-funkcija

Eksperimenti ar modelu uzdevumu paradijusi, ka algoritms lauj izvairities no sakotngjas
apmacibas datu kopas neesamibas problémam, pielauj funkcioné$anu nepartrauktas vidés [9].
Vienlaicigi pieaug apmacibas laiks.
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Var secinat, ka MNT ar atgriezenisku klidas izplatiSanu pieSkir spécigu instrumentu
nelinearo funkciju, dotu tabulas veida, aproksimacijai [34]. Veiktie eksperimenti ar modelu
uzdevumu demonstré, ka §1 ipasiba tiek veiksmigi pielietota Q-funkcijas aproksimacijai
apmacibas ar pastiprinasanu algoritma.

SkaitloSanas intelekta jédziena un atbilstoSo metozu iztirzaSana Saja sadala lauj formulét
sadus secinajumus.

1. Atsevisku skaitloSanas intelekta koncepciju, ka arT atsevisku ta metozu (MNT, AP,
agentu pieeja, datu ieguves metode un citas) analize lava aprakstit izstradajamas
arhitektiras galvenas iezimes (pliismas konveijera organizacija ar datu parveérSanas
mérki, savlaiciga reagéSana uz notikumiem un ta talak), ka arf izmantojamas intelektualas
metodes.

2. Aplikota Markova lémumu piepemsanas procesu izteik§ana ar programmu agentiem
demonstré virkni pastavoso metozu un plaSu risinamo uzdevumu loku; vienlaikus,
problémam, kas saistitas ar uzdevuma konveijerizaciju, nepiecieSama pasa veida agentu
sistémas arhitekturas izstrade.

3. No metozu sinergisma principa viedokla skaitloSanas intelekta, $aja darba maksligie
neironu tikli tiek aplikoti ka MLPP stavoklu telpas aproksimacija.

Tresa nodala (Uz datu ieguves balstitas pieejas izstrade dinamiskas sistémas Markova lémumu
procesa modela izveidei)

Saja sadala tiek apliikota intelektudlas sistémas uzbive lémumu pienemsana uzdevuma
par datiem, izteiktiem ar daudzdimensiju laika strukttram.

Risinajums tiek uzbuvéts uz sléptas likumsakaribas mekleSanas ta saucamo laikrindu
saimju starpa. Siem mérkiem tiek izmantots Datu ieguves tehnologiju klasts. Iegiitu datu
operativai glabSanai tiek ieviesti klaSu un uzvedibas profilu jédzieni. Uzvedibas profili tiek
interpretéti ka viensola Markova parejas. Savukart Markova parejas tiek izmantotas petama
procesa modela uzbiivéSanai.

Sis nodalas ietvaros ieplanota uzdevuma atrisinaanai jaisteno sekojosais:

1. jaizpilda miusdieniga stavokla apskats aparata pielietoSanas joma uzdevumiem,

izteiktiem daudzdimensiju laikrindas, ka arT pastavoSo iesp&jamo pieeju pétisana,

2. jaizstrada uz datu ieguves lidzekliem balstitds metodes laikrindu uzbuvésanai, to

apstradei un parveidoSanai datu struktiiras (sist€mas stavokli), kas savietojamas ar
Markova lémumu procesu.
Savukart, Markova modela uzbtives metodes izpéte un izstrade laikrindas izteiktiem
datiem paredz sekojoSu problému risinasanu:
. noverojama procesa izejas datu notiriSana, laikrindu veidosana;
. laikrindu ka vides, kas nepiecieSama stavoklu telpas uzbiivei, formalizacija;
. visparinatas noveérojamo mainigo uzvedibas dinamiku atspogulojosa pareju grafa uzbiive;
. optimalo politiku izstradasana un to pielietoSana.

Tadgjadi, pieeja balstita uz atseviSku noverojumu apkopojumu, stavoklu telpas
izveidoSanu un attiecigda modela uzbiivi. Kopuma sistémas, pamatotas uz izstradajamajam
metodeém, funkcionéSanai jasastav no sekojosiem soliem:

. ,,apgit” eso$os noverojumus par pétama procesa attistibu:
o atklat pareju uz to vai citu stavokli likumsakaribas, pastavot atbilstoSai iedarbibai;
o 1izveidot stavoklu pareju grafu, kas ir pe€tama procesa modelis;
- meklgamajam risinajumam, pastavot pasreiz€jiem parametriem, pamatojoties uz modeli,
izveidot Markova procesa partikularu realizaciju;
« Markova procesa partikularaja realizacija izveidot darbibu politiku 7;
. piedavat ekspertam rikoties saskana ar izstradato politiku =;
. T1stenot nepartrauktu vides, pareju grafa un politikas atjauninasanu, ienakot jaunam zinam
par faktisko procesa attistibu.
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Saja nodala sniegta informacija par MLPP modela uzbiives metodes izstradi. Piedavata

un aprakstita laikrindas izteiktu datu parveidoSanas Markova lémumu pienemsanas procesa
metode. Saja noliika ieviests novérojama mainiga uzvedibas profila jédziens. Apliikoti laikrindu
salidzinasanas kritériji.
Pieejas apraksts. Viens no Markova I[émumu pienems$anas mode]u pielietoSanas novirzieniem ir
1zpétit viena mainiga atkaribas no citiem dinamiku. Galamérkis ir iegiita modela pielietoSana
savlaicigai 1émuma pienemsSanai par veicamo darbibu ar merki sasniegt vélamos dinamiskas
sisttmas raditajus. Pamatprobléma, kas saistita ar vairumu matematisko modelu, ir to
uzbtivéSana.

Lidzigi [33] visa novérojumu kopa tiek aplikota ka uzvedibas $ablonu (jeb profilu) avots,
bet, atskiriba no [33], Saja darba modelis tiek uzbuivéts nevis izmantojot vienigo laikrindas
realizaciju, bet gan realizaciju kopu, atbilstoSu dazadam laikrindu parametru vertibu
kombinacijam. Laikrindu realizacijas klasterizacija lauj apliikot jauno operaciju ar pareju
modeliem: minimali nepiecieSamo pareju modela papildinajumu ar citu analogisku modelu
fragmentiem. ST operacija dod iesp&ju pabeigt pastavosa pareju mode]a uzbavi ta, lai modelis ar
zinamu varbitibu lautu novest sisttemu stavokli, kas nebija paredzEts apmacibas (modela
uzbiives) laika.

Vispargjos vilcienos dinamiskas sisttmas modela uzbiive paredz partikularu
likumsakaribu, kas notikusas p&tamo procesu attistiba, izpéti, to apkopoSanu un izteikSanu
zinama struktura [4, 7].

Izstradajama dinamiskas sist€mas uzblves metode atbilst aprakstitajai pieejai. Ka
modelis tiek apliikots matematiskais Markova lémumu pienemsanas aparats. Ka modela
grafiskas struktiras izteiksme tiek izmantots stavoklu parejas grafs.

Modela uzbtves metode (sk.8. att.) sadalita sekojoSos pamatposmos [6]:

1. apstradat izejas datus, izveidot laikrindas T,

2. atklat kop@jas procesu attistibas likumsakaribas, uzbtivét novérojamo mainigo uzvedibas
profilus IT,

3. atrast kopgjas parejas dinamiku uzvedibas profilos, uzbiivét procesu attistibas modeli

(pareju grafu).

- ] ||
Datu baze m |:> ]%&L:

ISVVS Sy =
!ﬂ;

Sakotnéjie Laikrindas Uzvedibas Pareju grafs
dati profili

8. att. Galvenie Markova pareju modela uzbtives posmi

Laikrindu parveidosanas MLPP struktira atslégas moments ir dinamiku uzvedibas profila
interpretacija stavoklu matricas S veidoSanas aspekta. Miisdienas, apliikojot Markova procesu,
stavokla S jédzienu saista ar programmas intelektualo agentu teoriju [62]. Par stavokli sauc visu
pieejamo informaciju, ko agenta sensori ieglist no vides atseviska laika bridi.

Uzdevuma, kura dati doti ka laikrindas, piedavata speciala pieeja dinamiskas sist€émas
stavokla definéSanai. Galvena atSkiriba ir nevis statisku mainigo, bet attiecigo laikrindu
izskati$ana, citiem vardiem — tiek apliikota pétamo mainigo attistibas dinamika. Siem mérkiem
atbilst sekojoSa dinamiku uzvedibas profila interpretacija. Lai laikrindu klasterizacijas rezultata
iegitais uzvedibas profils sastav no diviem centroidiem: v3 un v, (sk. 9. att.).
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9. att. v4 un v, uzvedibas profila piemérs

Tad profila tieck apziméta struktiira, kas satur tris elementus [6]: &) mainigo Vi un v,
dinamiku lidz notikumam e;, b) notikumu e;, kas noticis laika momenta t,, C) mainigo Vi un Vv,
dinamiku pe&c notikuma e€;. Tada veida, mainigo attistibas apgabalu, kas noveérojams lidz
notikumam, interpret€sim ka izejas stavokli SpeS (sk. 9. att., apgabals t = [1; t1)). Notikumu e; —
ka darbibu aeA. Mainigo attistibas apgabalu, kas novérojams p&c notikuma, interpretésim ka
parejas stavokli s;€S (apgabals t=[t,; tmax]). Tad dinamiku uzvedibas profilu /7 var aplikot ka
viensolu determinétu Markova procesa pareju [6] (sk. 10. att.). Nemot véra, ka pareja veidota,
balstoties uz faktiskiem novérojumiem, pareju varbiitibas p(Si1|So, ap) vértiba pagaidam sastada

vieninieku

10. att. Pardosanu profila interpretacija [6]

Seit ar baltajiem apliem apziméti kopas stavokli S, ar peleko apli — darbiba ag, kuras
rezultata tiek istenota determinéta pareja. P&c atbilstosa stavokla identifikatora pieSkirSanas katra
profila katram fragmentam klist iesp&jams stradat nevis ar laikrindam, bet ar tam atbilstoSiem
stavokliem, kas ir nepiecieSams nosacijums darba ar Markova lémumu pienemsanas procesiem.
Meérka stavokla un uzdevuma apraksts

Stavoklu kopas veidoSanas posma meérka stavoklis nav aktuals. Bet, tikko modelis
uzbiivéts, jabiit noteiktiem sakuma un meérka stavokliem, lai izveidotu darbibas politiku.
Attiecigi, aprakstisim kada veida tiek interpretéts Markova [émumu pienemsanas procesa mérka
stavoklis uzdevuma, kas izteikts ar laikrindam.

Meérka stavoklis ir novérojamo mainigo Vi, attieciba, kas apmierina eksperta prasibas [6].
Pieméram, automasinu pardoSanu uzdevuma, tiek izskatiti novérojamie mainigie Vi — pardoSanu
apjoms un v, — pardosanu cena. Tad, daziem fiksétiem telpas ¥ parametriem mérkis var bt
stavoklis, kura pardoSanu v; apjomu un pardosanu cenu laikrinda atbilst noraditajam Iimenim.
Darbibu matrica A un apbalvojumu matrica R

Pétamas sisttmas modela uzbiivé darbibu matrica var tikt iegita dazados veidos,
pieméram:

1) darbibu kopa A tiek veidota tikai no darbibam, kas ir klatesosas profilu kopa IT,;

2) darbibu kopa A tiek veidota, izmantojot visus pielaujamos kontrolg¢jama mainiga Vi
izmainu lielumus zinama diapazona, neatkarigi no ta, vai konkrétais lielums ir
klatesoss profilos I7.

Analogiski mérka stavokliem, neskarot apbalvojumu matricas R uzbiives metodi, var

aplukot tas noteikSanu gadijuma, ja uzdevums izteikts laikrindas. Apbalvojumu matrica R ir
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sameriga stavoklu skaitam un katram stavoklim glaba apbalvojuma vértibu, ko iegis sisteéma (vai
agents), sasniedzot kart&jo stavokli Sj. Pieméram, lai apbalvojums sastada liclumu 1, ja sasniegts
mérka stavoklis Sgear, UN lielumu -0,04 — pretgja gadijuma. Tad matrica R var tikt att€lota
funkcijas veida:

1.0, s; €S
_ ) — J i goal
rSi - R(SI ) {_ 0.04, SI g S . (2)

goal

Tadgjadi, lai nodroSinatu sistému ar apbalvojumu matricu R, pietiek noteikt mérka
stavoklu kopu Sgoal.

Pareju varbitibas grafs P

Par centralu elementu MLPP tiek uzskatits pareju grafs, kur§ prasa optimalas darbibas
politikas n* atraSanu. Pareju grafa uzbtive rada optimizacijas uzdevuma izteiksmes MLPP
nostadn@ pamatgriitibu.

Virknes ekonomisku uzdevumu gadijuma, pareju modeli nevar bt izteikts analitiska
veida un biit korekts visiem ta stavokliem, bet var tikt iegiits tabulas veida, pamatojoties uz
faktisko pareju visparinagjumu. Tabulas veids lauj aprakstit jebkuras stavokla-darbibas
kombinacijas att€lojumu darbiba. Attiecigi, pareju grafs tiek uzbuvéts visai telpai ¥ (izejot no
noteikta stavokla).

Pareju grafs tiek biiveéts atomaro pareju (dinamiku uzvedibas profilu) analizes procesa.
Visparinasana nozimé pareju varbiitibas aprékinu no stavokla s stavokli s, izpildot darbibu a un
pamatota uz faktisko §is parejas noveérojumu skaitu (3). Ta ka vide ir pilniba apskatama (darbs
notiek ar apmacibas datu kopu), tad par&ju varbiitibu matricas P aprékinam ir lietderigi izmantot
nezinma parametra novértéSanas statistisku pieeju. Saja pétijuma izskatisim vienu no
vienkarsakajam pieejam — maksimalas ticamibas metodi. Tad katras parejas faktisko noveérojumu
daudzuma aprékins attieciba pret paréju no izskatama stavokla kop&jo daudzumu ir izteikts sada
veida:

N(s,a,s')
D> N(s,a,s")" 2.Ps.a)=1, ©)
o

P(s'| s,a) =

kur s' — parejas stavoklis, s _ jebkur$ kopas S stavoklis, kura iesp&jama pareja (tas ir, pastav

atbilstosi faktiskie novérojumi) no stavokla s, veicot darbibu a. N(s,a,8) _ faktisko pareju
D> N(s,a,s")
daudzums no stavokla s stavoklt s', veicot darbibu a; - pareju visos iesp&jamos

stavoklos no stavokla s, veicot darbibu a, kopgjais daudzums.
Klasterizacijas procediiru izstrade

MLPP modela uzbiives procesa klasterizacijas procediiras ir centralais faktisko
noverojumu visparinaSanas mehanisms. No ta, cik lietpratigi piemekleti klasterizacijas kriteriji
attieciba pret klasteriz€jamiem datiem un kadas klasterizacijas parametru vértibas piepemts,
atkariga prognozes precizitate un toposa modela ,,adekvatums” apmacamajiem datiem.

Saja pétijuma tiek pielietota aglomerativa hierarhiska laikrindu klasterizacija, kas prasa
simetriskas attalumu matricas veidoSanu. Ta ka klasterizacijas objekti ir laikrindas, vispirms
janosaka metrikas, kas lauj skaitliski salidzinat vienas laikrindas Iidzibu citam.

Distances aprékinaSanai izmantosim divus vienkarSus aprékinu kritérijus: Eiklida
attalumu un izmainu diferenci (Shape-based), kas lauj salidzinat nevis absoltitus lielumus, bet
atbilstoso laikrindu liknu (kontiiru) attistibas formas (4).

Api=b —b,y (4)

i+11

N-1
S(a,b) = Z| Api =Byl Ayj=2a;—2
i1
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Eiklida attalums lauj sagrupét laikrindas, kas tuvas viena otrai attaluma zina, bet izmainas
diferenci grupé pa grafika konttru jeb profilu (sk. 11. att.).

Eiklida attalums |zZmainu diference
A

A
y m } A Kklasteris y m ;\.".,.',A klasteris
. \.I-I
A
. '/' \ B
7@(: } B klasteris 7@(: >~ B klasteris
t

»
»

t
11. att. Dazadu metriku pielietoSanas rezultati

Tada pieeja lauj iegtt laikrindu klasterus ar lidzigam kontiiram p&c noieta meroga
vienveidigas grupas. PardoSanu cenu laikrindam tiek veikta tikai klasterizacija péc izmainu
atSkiribas kritérija.

MLPP modela uzbives metodes attéloSana intelektualas sistémas veida

Dinamiskas programmesanas metodes ir balstitas uz secigu starplémumu, kas tuvina
mérkim, pienemSanas principu. Lémuma mekléSanas tehnika iegiist iterativu raksturu. Ta
rezultata to vai citu metodi vislabak realiz€t programmas rika veida. NepiecieSams izstradat
programmas rika arhitektiiru, kas prieksnoteiks intelektualas sistémas struktiiru.

Sisteémas izveidosana nodroSina iepriek§ minéto dinamiskas programmesanas metozu
savstarp&ju mijiedarbibu, ka arT mijiedarbibu ar datu bazi (uzdevuma datu avotu) un ar ekspertu
(operatoru). Bez tam, intelektualas sistémas arhitektiirai janodros§ina mijiedarbibu ar lietotaju
datu bazi, ekspertu un operatoriem. Sist€émas arhitektiira, kas atbilst visam iepriek§ minétajam

prasibam paradita 12. attela. _
Vide ‘\
Laikrindu ) ﬁovémiumi \

veidoSana <

|
* | | |
| | |
Klasterizacija : Jauni : :
I ieraksti I
1 1 1
1 1 1
‘l 1 1 Léemums
1 1 1

Profilu ¢ ¢

veidoSana s
m l
~

eksperts; operators
.

S~ -~ > Modela uzbuve .
- - - I
7 ’ ;
r \ Vaicdjumﬂ
MLPP - > Rekomervldéciju € |-----------
K modeli | veidoSana / R\ekomenddcija

12. att. Intelektualas sistémas funkcionéSanas diagramma un tas mijiedarbiba ar apkartgjo vidi
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Ar dubultu kontiiru apzimétaja apgabala izvietoti intelektualas sisteémas elementi, kas
ietver apstrades modulus, laikrindu glabatuvi un profilu glabatuvi. Intelektualajai sist€émai piemit
vizualais interfeiss sadarbibai ar menedZeriem (operatoriem) un programmatiiras interfeiss
sadarbibai ar lietotaju datu bazi. Ar punktétajam Iinijam Seit apzimé&ti datu plismu virzieni, ar
nepartrauktajam — vadibas pliismas virziens. Projekt€jamajai sist€émai piemit tadas Tpasibas ka
autonoma un nepartraukta funkcionés$ana, adaptacija datu izmainu gadijuma (citiem vardiem —
zinama veida apmaciba), mérktieciba (merkis optimizet tos vai citus pétama procesa parametrus
modela uzbiives cela), komunikabilitate (mijiedarbiba ar lietotajiem un datu bazi) un citas. Tas
lauj apliikot programméSanas sistému ka programmas intelektualu agentu.

Ceturta nodala (Ar datu ieguves palidzibu izveidota MLPP-modela pieejas izmantoSana
dinamiskas cenu politikas uzdevuma)

PardoSanu vadibas prakse norada uz dinamiskas cenu politikas nepiecieSamibu
konkurentsp€jas paaugstinaSanai. Markova modeli ir efektivi, ja [émumu pienemsana notikumu
hronika ieklauj nenoteiktibu, bet atslégas notikumi norisinas vairak kart. Sis nodalas mérkis ir
demonstrét iespgju pielietot Markova [émumu pienemsanas procesa aparatu dinamiskas cenu
politikas probl€mas risinasana, izmantojot testa piemeru. Attiecigi, §1s nodalas uzdevumi ir $adi:

o formulét dinamiskas cenu politikas problemu ka dinamiskas programmesanas
uzdevumus;

o formulét un aprakstit dinamiskas cenu politikas vadibas metodi, pamatojoties uz
Markova Iémumu pienemsanas procesu,

« formulét MLPP modela uzbtives metodi, pamatojoties uz likumsakaribam, kas iegiitas
ar datu ieguves Iidzekliem no faktiskam zinam par pardoSanam.

Galvenie dinamiska cenu politikas ka eksperimentala uzdevuma izvéles iemesli ir $adi:

. laika dimensijas klatbiitne, kas nosaka iesp&ju att€lot datus ka laikrindas;

o visparinasanas iespgja pec noveérojamo parametru virknes (piemé&ram,
vairumtirdzniecibas pircgjs, produkcijas veids un citi) ar mérki uzbtivét models;

« iespgja aplukot cenu korekcijas procesu ka sisteému, kas katra laika momenta atrodas
zinama stavokli, kurai piemit vadibas mehanismi (stavoklu mainas) un pastav mérka
stavokla jédziens.

Uzskaititie iemesli svarigi tadél, ka lauj demonstrét izstradajamas Markova 1€émumu

pienemsanas procesa dinamiskaja cenu vadiSana pielietoSanas pieejas Ipatnibas.

Visbeidzot, dinamiskas cenu politikas aktualitate, ko dikté strauj$ interneta tehnologiju
pieaugums misdienu biznesa, ar1 nosaka $1 uzdevuma izveli. Aplikojamaja uzdevuma zinu par
pardosanam avots, datu baze un metozu izstrades platforma ir resursu vadibas sist€éma
,,1C:Uznémums v7”.

Dinamiskas cenu politikas uzdevumam ir vairakas definicijas. Saja darba tiek izmantota
Sada: dinamiska cenu veidoSana ir dinamiska patérétaju cenu noreguléSana, atkariba no veértibas,
ar kadu Sie pircgji korel€ ar produkciju vai pakalpojumu [49] (definicija, savukart, pamatojas uz
[56]). Ka nozimi, ar kadu pircgji attiecas pret produkciju vai pakalpojumu, apliikosim tris cenu
diferenciacijas formas, kas piedavatas darba [69].

Tiek piedavata lémumu piepemsSanas atbalsta sistéma, kuras merkis ir ilgtermina
pardoSanu summu maksimizéSana, ko panak pastavoSo cenu korig€Sanas cela, nemot veéra
pieejamos URP sisteémas faktorus (sk. 13. att.) un ekspertu noteikto mérka stavokli. Cenu
korekcijas mehanisms tiek istenots, pateicoties MLPP modela pielietoSanai. Cenu attistibas
modela uzbiive ietver pardoSanu procesa attistibas likumsakaribu mekléSanu pagatné un to
apkoposanu (sk. 3. nodalu). Citiem vardiem sakot, lémums noved pie pagatnes cenu izmainu
analizes un atbilstosa cenu attistibas procesa modela veidoSanas.
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o Darbaspéka izmaksas
e Izejvielas
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Sakotnéjo veértibu
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iegiitajiem datiem

URP sistému standarta _
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Pieejamie faktoriun 777" STt T Vo
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Pétamais un @ @

izstraddjamais cenu :
CENU _KOREKCIJA Izpilda |

1 1 1
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i o PardoSanas datums ' o Cenu veidoSanas modelis i
(]

1 1 1

| i |

korigesanas bloks e —
Iebtivéjama intelektuala sist€éma regulari
cena :

13. att. Cenu generésanas modula un cenu korigéSanas modula mijiedarbiba

Kopgjais vadamo Markova procesu ar ienakumu diskontéSanu meérkis ir tada sist€mas
vadibas vektora izvele katra soli, lai ta noteiktaja funkcionéSanas horizonta iegiitu maksimalo
pelnu [80]. Pateicoties $ai paSibai, MLPP aparats iederas dinamiskas cenu politikas uzdevuma.

Saja darba sakotngji paredzéts darbs ar daudzdimensiju datu telpu, kas ieklauj zinas par
vairumpircgjiem un produkcijas nosaukumiem. Katra telpas dimensija noteikta vairaku simtu
vertibu meroga. Piesaistiti datu ieguves lidzekli, lai atklatu likumsakaribas, kas apraksta sekas,
pie kadam noveduSas darbibas cenu politika pagatné. Realizéts programmas instruments (uz
intelektuala agenta bazes), lai reala laika izsekotu jaunas zinas par pardoSanam, kas tiek
sanemtas no menedZeriem un URP-sistémas operatoriem. Tada izsekoSana lauj savlaicigi
atjauninat modeli, ievadot taja jaunus datus par pardosanam un veikto cenu korekciju sekam.
Datu modela apraksts.

Cenu korekcijas uzdevums ir diskréts process, citiem vardiem sakot, sist€mas
»vairumpircejs-produkcija” uzvediba var but izteikta ar galigu stavoklu skaitu. Jebkura diskréta
laika momenta t; sistéma atrodas viena no iesp&jamiem stavokliem s; € S. PardoSanu process
laika tiek noveérots atseviSku parametru (telpas dimensiju) lielumu fikséSanai. Katru sist€mas
stavokli nosaka ar divam vektoru vértibam (laikrindam):

« P~ cenu laikrinda, atspogulojosa cenu izmainu dinamiku;

« V- pardoSanu apjomu laikrinda, atspogulojosa pardoSanu apjomu dinamiku.

Sistemas piemérs (pa labi), kura fikséti lielumi ir ,,Gaisma”- dimensijai Pircéjs un
,Lampa 60W” dimensijai Produkcija, paradits 14. att€la. Sisteémas ietvaros novérojami raditaji ir
pardoSanu cena pj; un pardoSanu apjomi Vjj. Attiecigi, telpas dimensijas ir noverojamie mainigie
Pircéjs, Produkcija un Laiks. Katrs hiperkuba (14. attgla, pa kreisi) punkts noteikts ar diviem
statiskiem lielumiem: cenu un pardoSanu apjomu.
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Pircejs
14. att. Daudzdimensiju datu kubs (pa kreisi) un stavok]a laikrindas (pa labi)

Bez dimensijam ,,Produkcija” un ,,Pircgjs” pastav ari citas dimensijas. Saja pétfjuma
pargjas dimensijas ir izslégtas uzskatamibas noluka. Pienemsim ari, ka dati jau izgajusi visus
iepriek§gjas apstrades posmus. Datu notiriSanas un to sagatavosanas procediiru apraksts izklastits
darba [4].

Cenu korekcijas uzdevums ka dinamiskas programmeésSanas uzdevumi

Dinamiskas programmesanas konteksta uzdevumam tiek izvirzits nosacijums, ka ta risinaSana
jaizmanto zinama darbibu seciba. Citiem vardiem sakot, risinajumam jabut sadalitam
apakSuzdevumos. Cenu korekcijas uzdevumam piemit tada ipaSiba. Pieméram, kadas
produkcijas G; cenu p var secigi (noteikta laika intervala) novest Iidz v€lajamai vértibai bez
butiskas (uzdota lieluma) noieta apjoma zaud&Sanas. Taja pasa laika tieSa cenas maina var novest
pie vairumtirdzniecibas pircéju zaud&Sanas. Dinamiskas programmesanas pielietoSanu
dinamiskas cenu politikas uzdevuma padara iederigu vairaksolu cenu korekcijas pieeja.

Cenu korekcijas uzdevums MLPP terminos

Izteiksim ieprieks aprakstito uzdevumu rekursiva Belmana optimalitates vienadojuma.
MPD nostadné vienadojums izsaka gaidama apbalvojuma lielumu, kas iegiits, parejot no kada
pastavosa stavokla s stavokli s, saskana ar kadu politiku 7 [62]:

V7(s)=R(s)+ yz P(s'| s, Z(S)V7(s"). (5)

Optimalas politikas izteiksme pazistama ka Belmana optimalitates vienadojums MPD
nostadne. Tas apraksta paSreiz€jo apbalvojumu par veikto darbibu, kas izraisa maksimalo
sagaidamo apbalvojumu nakotné [62]:

V*(s) = R(s) +maxy > P(ss,a)V *(s), ©)

kur s — sistémas stavoklis, ko nosaka vektori P un Vis={P ; V};
R(S) — pastiprindjums, kas iegiits pastavosaja stavokli s.

Tapat ka jebkur§ stavoklis, merka stavoklis noteikts ar paSa pastiprindjuma vértibu.
Faktiski, mérka stavokla biitibu nosaka apbalvojumu funkcija. Vispariga gadijuma apbalvojuma
funkcija nosaka, cik labi vai slikti ir atrasties kartgja stavokli (analogiski ,,labpatikai” vai ,,sapeém
biologiska nostadn€). Meérkis ir visu apbalvojumu summas maksimizéSana visa virziSanas
procesa uz mérka stavokli laika. Cenu korig€sanas uzdevuma gadijuma, pastiprinajums parada
lokalo summu, kas iegiita no pardoSanam, un zinamam stavoklim S tiek noteikta sekojosa veida:
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sl

R(S)=>(p,-V,), ™

kur |s| - laikrindas lielums, kas raksturo stavokli s; tad apbalvojums ir visu dienu, kas
novérojamas stavokla s ietvaros, ienakumu summa,
T - petamas laikrindas laika mainigais.

Turpinasim vienadojuma (6) mainigo izskatiSanu: P(s's,a)
varbiitibu stavokli s ' no stavokla s, veicot darbibas a (sk. formulu (3)).
Ta ka funkcijas V *() izteiksmé (6 pastav gan kreisaja, gan labaja dala, tad aprékins tiek
veikts rekurenta veida, tas ir, visa uzdevuma dekompozicijas apakSuzdevumos cela.
Vienadojuma (5) risinasanai pastav divi pamatalgoritmi: Value Iteration un Policy Iteration [62].
Saja nodala noformuléts dinamiskas cenu politikas uzdevums, izmantojot Markova
lémumu pienemsanas procesa terminus. Piedavata modela, aplikojama ka vides, kura funkciong
MLPP aparats, uzbtivéSanas metode. Metode balstita uz likumsakaribu atraSanu un to
apkoposanu. Elementaras sist€mas ietvaros, kas satur vienu pirc€ju un vienu produkciju,
nodemonstréta modela uzbiives metodologija. Izpildito uzdevumu analize lauj noformulét
sekojosus secinajumus:
1. dinamiska sist€éma, kuras attistiba att€lota ar laikrindam, var tikt izteikta ar galigu
stavoklu un darbibu skaitu, tai var biit izveidoti pareju modelis un apbalvojumu funkcija;
2. lémumu pienemsSanas atbalsta modula un sistemas ,,vairumpircéjs-produkcija”
mijiedarbiba, ka ar1 nepartrauktas modela atjauninasanas nepiecieSamiba nosaka uz
agentu orient&tas pieejas pielietoSanu.

- apraksta sist€mas pareju

Piekta nodala (Modelu izveides eksperimentu veikSana dinamiskas cenu politikas uzdevuma)

Piedavatas modela uzbiives metodes aprob&Sanas nolika Saja nodala aprakstita
programmatiiras platformas izstrade eksperimentu veikSanai, sastadits eksperimentu plans un
aprakstits to veikSanas process.

ProgrammnodroSinajuma izstrade eksperimentu veikSanai

Programmatiras moduli eksperimentu veikSanai T1stenoti, izmantojot platformu
»1C:Uzpe€mums v7.7”. Izveéli nosaka tas, ka Sai platformai pieejama datu baze par reala
uzpeémuma produkcijas pardoSanam divu gadu laika. Otrkart, realizétie moduli var kalpot par
pamatu gala programmatiras nodroSinajuma radiSanai, ka uzdevums biitu funkcionét fona
reZima un 1stenot priekSlikumu izstradi cenu korekcijai.

Bez tam, realizéti moduli ar priekSmeta apgabalu tiesa veida nesaistitu eksperimentu
veikSanai. Tas ir programmas darbam ar maksligo neironu tiklu un Markova lemumu
pienemsSanas procesu modelu uzdevumos.

Izstrades vides Delphi 7 piesaistiSana paredzeta, lai nodrosinatu un paatrinatu datu
masivu apstradi, kuru apjoms parsniedz platformas ,,1C:Uznémums v7” iesp&jas. Ta, piem&ram,
distanc¢u matricas veidoSanu ierobezo 5000 vienibas katra dimensija.

Eksperimentu plans

Izstradatas MLPP modela uzbiives metodes darbsp&jas un efektivitates novertéSanai
izstradats eksperimentu plans (Sk. 3. tabula). Plana ieklautas divas eksperimentu s€rijas. Modelu
un faktisko procesu salidzinaSanas cela pirma eksperimentu s€rija lauj novértét, kada mera
MLPP modelis atbilst apmacibu datiem. Otras eksperimentu sérijas mérkis ir MLPP modela, kas
uzbiivets telpas aproksimacijas cela, izmantojot maksligo neironu tiklu, kvalitates novertesana.
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3. tabula
Intelektuala agenta eksperimentu plans MLPP modela uzbiivei un pielieto$anai cenu korekcijas

uzdevuma
Sérija Eksperimenta apraksts Meérkis
izmantojot skaitliskus raditajus, iegiit MLPP novertét MLPP modela
modela un faktisko procesu lidzibas uzbtives algoritmu
novertéjumu korektumu

izmantojot skaitliskus raditajus, salidzinat
MLPP modela un faktisko Iémumu efektivitati
apmacibas procesa neiesaistitu datu apgabala

novertet MLPP efektivitati
ekspluatacijas rezima

izmantojot skaitliskus raditajus, veikt uzbiivéta novertét MLPP modela
Il. MLPP+MNT modela lidzibas noveértgjumu uzbiives efektivitati
attieciba pret faktiskajiem procesiem aproksimeéta stavok]u telpa

Ka modelu kvalitates noveértéjuma kritérijs kalpo veiksmigi uzmodeléto pareju skaita
attieciba pret faktisko pareju skaitu, ka ari pelpas noveért€jums, kas izteikts nosacitas naudas
vienibas.

Cenu politikas modela uzbiivésana un pielietoSana

Saja eksperimenta cenu politikas modela uzbiivei tiek izmantoti reali dati par Latvijas
partikas riipniecibas uznémuma sarazotas produkcijas pardosanam. Novérojamo datu periods
ietver tris meneSus: maiju, juniju, jiliju. Zinas par pardoSanam att€lotas, izmantojot URP
sistemas ,,1C:Uznémums v7” elektroniskos dokumentus. Katrs elektroniskais dokuments satur
visu nepiecieSamo informaciju par darjjumu, taja skaita darjuma datumu, vairumtirdzniecibas
pircgja nosaukumu, produkcijas uzskaitijumu, pardoSanu apjomus, cenas un pargjo. Petama
perioda ietvaros klateso§i apméram 28,5 tiukstoSi pardosanu dokumentu, 1725
vairumtirdzniecibas pirc€ju un 476 realiz€jamas produkcijas nosaukumi.

4. tabula
MLPP modela pareju fragments
Izejas stavoklis - Parejas Parejas varbiitiba
S Darbiba a stavoklis s P(s'|s,a)

Id_7 p, = (-0.05,—0.0009 Cl 11 1,0

Cl_66 p, = (-0.05,—0.0009] Cl 54 0,25

ClL3 p, =(-0.1,-0.05] Id_11 0,667

Id_14 p, =(-0.1,-0.05] Id_15 0,4

Id_16 p; =(0.0,0.01] ld_17 0,667

legiitais pareju modelis (sk. 4. tabula) arT ir Markova lémumu pienems$anas process.
Kopégjais pareju skaits sastadija 1192, ko izveidoja 294 stavokli.

Ar grafiskas paketes ,,yEd Graph Editor” iesp&jams vizuals modela attelojums.
Pamatojoties uz eksperimentalas platformas uzgeneréto XML faila modeli 15. att., augsa paradits
modela fragments.

Gaisie ovali apzimé stavoklus, tumsie — darbibas, vertibas virs Skautném — atbilstosu
parejas varbitibu. legiitais grafs parstav cenu modeli noteikta laika perioda.
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15. att. Pareju grafa fragmenta (augsa) atbilstiba pardoSanas apjomu un cenu dinamikas fiksgtai
kombinacijai “vairumtirdzniecibas pircejs — produkcija”

Pardosanu apjomu un cenu attistibas fragments zinamai novérojamai vairumtirdzniecibas
pircgja un produkcijas kombinacijai paradits 15. att. (apak$a). Ar punkt€to lmiju apvilkti
stavokli, ko nepavada nekadas cenu izmainas (citiem vardiem sakot, parejas ar nulles cenas
lielumu). Ar raustito liniju apzimétas parejas, ko radijusas noteiktas cenu izmainas. Taisnas
bultinas norada katra grafa elementa stavoklus reala pardosanu procesa fragmenta.

Laikrindu skaits (procentuali no kopgja skaita - 5000), kam piemit atbilstoSa skaitlisko
lielumu vertiba X (©©) paradits 16. attéla. Uzreiz jaatzimé, ka izpaliek lielumi ar vértibu, kas
mazaka par 0.5, tas nozimé, ka visas laikrindas, vismaz pa pusei aprakstijis modelis un tam
piemit dal€js notikumu secigums. 97% gadijumu zema (mazaka par 0.9) vertiba saistita ar
modela partrauktibu (So efektu var noverot 15. att., augsa, viensola izolétam parejam). Tomér,
novértgjums X € > 0.8 raksturigs apméram 70% novérojumu, kas raksturo modeli ka sp&jigu
reproducét lielako dalu procesu.
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16. att. Vertibas X “*® sadaltjums

Ja ir pareju modelis, kliist iesp€jams izmantot labi izstradatus politikas mekl€Sanas
algoritmus Markova modeli (Policy iteration, Value Iteration), kam nepicecieSsams noteikt mérka
stavokli. Kopuma modela pielietoSana p€tamaja procesa ietver sekojosus etapus: (a) salidzinat
pasreiz€jo procesa stavokli ar vienu no modela stavokliem, kas noteiks sakotn&jo stavokli So;
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(b) noteikt merka stavokli Swarger; (C) Veidot cenu korekcijas politiku 7z*; (d) procesa attistibas
gaita uzraudzit pasreiz&jo stavokli un, nepiecieSsamibas gadijuma korigét politiku.

Uzsaktas cenas izmainas stajas speka, un péc noteikta laika perioda sisteéma pariet cita
stavoklt Si1. Pareju raksturo izmainits cenas lielums, ka art pieprasijuma reakcija. Tada lemuma
pienems$anas modula un argjas siste€mas ,,vairumtirdzniecibas pircéjs-produkcija” mijiedarbiba
parstav klasisku intelektualas sist€émas un priekSmeta apgabala vides mijiedarbibas klasisku
sheému.

Politikas pielietosana testu datiem

ST eksperimenta mérkis ir izvertét iesp&u pielietot modeli datiem, kas nebija ieklauti
apmacamaja datu kopa. Faktiski eksperiments atspogulo sakotn&jo uzdevumu, kas tiek izvirzits
intelektualajai sist€émai. Atskiriba no pirma eksperimenta, $is eksperiments paredz fazi optimalas
politikas 7* izpildei. Tas nozimé, ka klust iesp€jams skaitliska veida novértét modela efektivitati
pelnas aspekta. Aprekinot politiku 7*, ar mérka stavokliem saprot visus iesp&jamos stavoklus.
Stratégija tiek aprékinata, pamatojoties uz iegiistamo pelnu (7) un atbilstosam darbibam, kas
nodroSina visu procesa attistibas variantu apskatu un optimala varianta izvéli diskontétas pelnas
zina. Ka zimigaks politikas pielietoSanas gadijums datiem arpus apmacamas izlases kalpo 17.
attéla dotais piemérs. Saskana ar uzbuvéto MLPP modeli, parejot no stavokla Cl_438 stavokli
Cl_636, klatesoSas divas alternativas: vai nu uzsakt darbibas cenas korigéSanai uz lielumu
p,; =(0.15,0.1625, vai ari darbibas cenas korigesanai uz lielumu p,, = (0.1125,0.125].
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17. att. Pareju grafa fragmenta (&) un optimala politika 7* (b) saistiba ar pardoSanu apjomu un
cenu dinamiku uzdotai pircejs-produkcija kombinacijai

Atkariba no izvélétas darbibas, terminalie stavokli var but stavokli Id 2181, Cl 683,
Id_734. Ta ka lokala apbalvojuma vértibas ir zinamas (summarais ienakums stavokla iecirknT),
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klust iespgjams aprékinat terminalo stavoklu sasniegSanas politikas un izvEleties optimalo
politiku.

Neskatoties uz to, ka terminalajam stavoklim Cl_683 nepiemit maksimala lokala
apbalvojuma vertiba, tas ir ,pievilcigaks” diskontéta apbalvojuma zina, sastadot lielumu
V(CI_683 | p,,) =405,585. Maksimala lieluma vértiba nosaka optimalo politiku 7*, kas attelota

17. ar peléku treknu bultinu.

Galarezultata precizitate atkariga no ta, kadas vispargjas pardoSanu procesa attistibas
iezimes tika noteiktas, pamatojoties uz atseviskiem novérojamiem MLPP modela uzbiives
gadfjumiem. Lai novértétu agenta funkcionés$anas efektivitati S000 kombinaciju ietvaros, 18.
paraditas histogrammas, kas atspogulo kombinaciju sadalijumu p&c atbilsto§am lielumu veértibam
model&jama procesa salidzinasana ar faktisko procesu.
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18. att. Kombinaciju pircéjs-produkcija skaita sadalijums péc pelnas (pa kreisi), kombinaciju
pircejs-produkcija skaita sadalijums péc distances (pa labi)

No 18. att€la var secinat, ka modelt parsvara ir kombinacijas (77,8%), ko cenu korekcija
noved pie pozitiviem rezultatiem (t.i., pelnas vertiba lielaka par nulli). Savukart negativa lieluma
AR vertiba nozim€, ka modela piedavatas cenu korekcijas izradijusas mazak efektivas neka
eksperta lémumi. Kombinacijas pircéjs-produkcija esamiba, kurai cenu korekcija rada
zaudgjumus, izskaidrojama tad€jadi, ka tadam kombinacijam netika atrasts pietickams skaits
atsevisku noveérojumu, lai uzbtivetu pareju grafu.

Telpas MLPP aproksimacijas ar MNT palidzibu eksperimenti

Saja eksperimenta tiek istenots praktisks pétijums, lai novertétu telpas aproksimacijas
iesp&jas dinamiskas cenu politikas uzdevuma, izmantojot maksligos neironu tiklus. Detaliz&ta
informacija par metodi un tas pielietojumu kalnu automaSinas modelu uzdevuma dota
promocijas darba 2.3. apaksnodala.

Pareju telpas aproksimacija vajadziga, lai iegltu pareju varbitibu stavokliem, kuros
sistéma nekad nav atradusies, bet potenciali varétu tajos nonakt. Tada gadijuma ir lietderigi, ja ir
vismaz pareju varbiitibas aprékinatais lielums.

Konvergences grafiki dazadam skaitam slépto slanu un neironu MNT sléptaja slani
paradtti 19. attela. Ka ,,visatrako” (ieguldito apmacibas iteraciju skaita zina) tikla konfiguraciju
var minét konfiguraciju ,,22-66-66-1" (divi sléptie slani pa 66 neironiem katra), ka ,,vislénako”
konfiguraciju ,,22-88-1”. Ja nem v@ra vienai apmacibas iteracijai patéréto laiku, tad ,,atra”
izradisies konfiguracija ,,22-22-22-1”. Ta lauj sasniegt rezultatu, kuru var salidzinat ar
konfiguraciju ,,22-66-66-17ar lielaku skaitu iteraciju, bet isaka laika. Tade€] turpmakajos
eksperimentos tiks izmantota konfiguracija ,,22-22-22-1".
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19. att. Konvergence pie MNT dazadu konfiguraciju

Aproksimacijas kvalitates noveértéSanai veiksim $kérsvalidaciju. Saja nolika visa
apmacama izlase tiek sadalita 10 blokos. Katrs bloks veidojas, samazinot ierakstus, kas iznemti
no apmacamas izlases péc noteikta intervala. Konvergences grafiki 10 Skérsparbaudém paraditi
20. attela. Visas parbaudes tiek stenotas tikla, kura konfiguracija ,,22-22-22-1".
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20. att. Skersvalidacijas konvergences grafiki

Jaatzimg, ka testa izlases konvergencei nepiemit asimptomatisks tuvinajums nullei (ka
apmacamai izlasei), bet tas noturas noteikta Itmeni. Vienlaicigi, testa datu kopas vidg€jas
kvadratiskas kltdas lielums (rmse), atrodas taja pasa lielumu meéroga, kur apmacamas izlases
klada. Aplikojot viena no kontrolparbauzu bloku aproksimacijas rezultatu (sk. 21. att.), jaatzime,
ka tiklam izdodas atkartot galvenas testa funkcijas iezimes (kliida rmse sastada lielumu 0,17).

Tads kludas lielums lauj izmantot aproksiméto modeli darbibu politikas uzbiivé. Tagad
politikas uzbtives algoritms pieversas nevis pareju varbiitibas funkcijas att€loSanai tabulas veida,
bet tas aproksimacijai, ko veic, izmantojot MNT palidzibu. Lai novertetu precizitati, salidzinamu
ar iepriek$gjo eksperimentu vértibam, tiek izmantota izteiksme, kas dota promocijas darba (k.
formulu (5.2)). ST izteiksme lauj katrai kombinacijai vairumtirdzniecibas pircéjs-produkcija
(C;G) aprékinat skaitlisko modela (vai ta atsevisku dalu) atbilstibas lielumu X (“® faktiskajam
parejam.
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21. att. Testa datu kopas aproksimacijas fragments vienam atribitam

Laikrindu skaits (procentos no kopgja skaita - 5000), kam piemit atbilstoSas skaitlisko

lielumu vertibas X (©®) | paradits 22. attela. Salidzindjuma ar 16. attéla paraditajiem rezultatiem,
aproksimétajam modelim piemTt mazaka precizitate. Svariga pieejas prieksrociba ir ta, ka rodas
iesp&ja pienemt lémumus stavok]os, kuros sist€ma nekad nav atradusies.
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22. att. Aproksiméta modela vértibas lieluma X “®) sadalfjums

Praks€, nemot veéra relativi lielo kludu, tadi 1@émumi var tikt piedavati izskatiSanai
ekspertam, lai aplikotu iesp&jamas cenu korekcijas stratégijas. Viens no precizitates
paaugstinasanas veidiem ir katra stavokla aprakstoSo neatkarigo mainigo skaita palielinasana.

Sesta nodala (rezultatu analize un secinajumi)

Paradits, ka dinamiska sisteéma, ko raksturo laikrindu esamiba, var tikt izteikta ar galigu
stavoklu un darbibu skaitu, tai var bt pareju modelis un apbalvojumu funkcija. Galvena
uzmaniba veltita modela, kas tiek uzskatits par vidi (kura funkcioné MLPP aparats), uzbtves
metodei. Metode balstita uz noveérojamo lielumu attistibas likumsakaribu atraSanu laika un
atklato likumsakaribu apkoposanu. Pielietota uz agentu orientéta arhitektiira nodro$inajusi tadu
MLPP modela un vides mijiedarbibu, ka var istenot nepartrauktu MLPP modela apmacibu un
politikas parveidoSanu dinamiska vidé. Piedavata eksperimentala platforma lava aprobét
izstradato modela uzbiives metodi reala uzdevuma apstaklos. Platforma lauj ekspertam izvéleties
veélamo meérka stavokli. Pret€ja gadijuma, ka mérka stavoklis var kalpot jebkur§ stavoklis no
stavoklu apakskopas ar maksimalu apbalvojuma lielumu vai jebkur§ cits terminals stavoklis,
kura sasniegSana dod maksimalos diskont€tos ienakumus.

28



Realas sistémas ietvaros, kas ietver simtiem pirc€ju un produkcijas nosaukumu,
nodemonstréta pilniba automatiz€ta cenu attistibas modela uzbtives metode. Modela validacija
paradija pienemamo precizitati. Precizitates paaugstinasanai nepiecieSams veikt papildus
eksperimentus: parametru mekl€Sana, datu struktiiras parskatiSana, ka ari atsevisku algoritmu
pilnveidosana, u.c. ST promocijas darba pamatrezultati ir §adi:

e izpétits Markova modela uzbiives problémas tekosais stavoklis dinamiskas sist€émas, att€lotu
ar laikrindam novérojamo mainigo daudzdimensiju telpa;

e izpétitas tadas skait]oSanas intelekta nozares ka agentu intelektualas sistémas, datu ieguves
procediiras, maksligie neironu tikli un citas, lai izstradatu MLPP modela uzbiives metodi
dinamiska sistéma un pielietotu to testa datu kopai;

e izstradata un aprobé@ta jauna vairaksolu MLPP modela uzbiives pieeja, izmantojot maksliga
neironu tikla palidzibu, stavoklu vertibas tabulu aproksimacijas gadijuma;

e izstradata MLPP modela uzbiives pieeja, kas balstita uz novérojamo mainigo attistibas
procesu likumsakaribu meklesanu un to parveidosanu stavoklu kopa un pareju varbiitibas;

e piedavatas pieejas reala uzdevuma datu parveidoSanai struktiira, kas atbilst MLPP aparatam:
izstradatas metodes un datu struktiiras (novérojamo mainigo uzvedibas profils), lai
parveidotu daudzdimensiju laikrindas Markova procesa stavoklos, piedavatas darbibu kopas
veidoSanas metodes, aprakstita mérka stavok]u mekl€Sanas metode;

e piedavatas MLPP modela wuzbiives metodes aprob@anai izstradata programmas
eksperimentala platforma, ka arf attiecigu programmatiiras riku virkne;

e cksperimentu gaita, pamatojoties uz realam zinadm par pardoSanam, ieguti skaitliski MLPP

modela tuvuma novértéjumi faktiskajai pétamo procesu attistibai, ka arT agentu sistémas
funkcionéSanas novertgjumi testu datu kopai.
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PROMOCIJAS DARBA GALVENIE REZULTATI

Promocijas darba ietvaros izstradata uz MLPP balstita lémumu pienemsanas pieeja, kas

nodroSina MLPP modela uzbiivi uzdevumos, kuru dati izteikti ar daudzdimensiju laikrindam.
Veicot eksperimentu virkni, Tstenota pieejas aprobacija. Rezultata iegati skaitliski lielumi, kas
lauj secinat, ka pieeja sp&j buveét MLPP modeli, adekvati atspogulojoSu apmacibas datu kopu.
Atrisinati sekojosi uzdevumi un iegiti rezultati.

1.

30

Uz Markova procesiem balstitu matematisko aparatu apskats lauj secinat par iesp&jamibu
uzskatit MLPP un apmacibu ar pastiprinaSanu par efektivam dinamisko sist€ému
model€Sanas pieejam; noteiktas galvenas to pielietosanas problémas uzdevumos, kuru dati
izteikti ar daudzdimensiju laikrindam.

Atsevisku skaitloSanas intelekta metozu (MNT, AP, datu ieguves metodes un citas) analize
lava aprakstit izstradajamas pieejas galvenas iezimes (plismas konveijera veida
organizacija, lai parveidotu datus, savlaiciga MLPP modela atjauninaSana un ta talak).

Izstradata speciala agentu arhitektiira, kas lauj izvairities no nekorekta intelektualas sistémas
un vides mijiedarbibas apraksta.

Realizéta stavoklu telpas un MLPP lémumu aproksimacija, izmantojot maksliga neironu
tikla palidzibu. Ar modela uzdevumu nodemonstréta pieejas darbspéja.

Noformuléta starpstruktiira (pétama mainiga uzvedibas profils) pétamo laikrindu iegiito
likumsakaribu uzglabasanai un apstradei. Pétama mainiga uzvedibas profili tiek izmantoti
MLPP modela uzbivei.

Piedavata dazadu laikrindu klasterizacijas kritériju pielietoSanas pieeja (Eiklida attalums un
kontiiru lidziba), atkariba no katra petama mainiga jédzieniskas noslodzes.

Pieejas aprobésanai noformuléts dinamiskas cenu politikas uzdevums MLPP ietvaros, ka ari
1zstradats programmatiiras nodroSinajums eksperimentu veikSanai.

Veikta eksperimentu sérija, kas lauj skaitliski noveértét MLPP modela uzbiivéSanas
efektivitati. Novertéjums balstits uz iegiita modela un apmacibas datu kopas salidzinajumu,
ka arT modela pielietoSanu datiem arpus apmacibas datu kopas.



10.

11.

12.

I[ZMANTOTAS LITERATURAS SARAKSTS

Carkova V., Sadurskis K. Gadijuma procesi. — Riga : RTU, 2005. — 138 Ipp.

Cizovs J., Borisovs A. Markov Decision Process in the Problem of Dynamic Pricing Policy

/I Automatic Control and Computer Sciences. - No. 6, Vol 45. (2011), pp 77-90.
» indexed in: SpringerLink, Ulrich's I.P.D., VINITI.

Cizovs J., Borisovs A., Zmanovska T. Ambiguous States Determination in Non-Markovian
Environments // RTU zinatniskie raksti. 5. s€r., Datorzinatne. - 36. s&j. (2008), 140.-147.
Ipp.

» indexed in: EBSCO
Chizhov Y., Zmanovska T., Borisov A. Temporal Data Mining for Identifying Customer
Behaviour Patterns // Workshop Proceedings Data Mining in Marketing DMM’ 2009, 9th
Industrial Conference, ICDM 2009, Leipzig, Germany, 22-24 July, 2009.— IBal Publishing,

2009. — P. 22-32.
» indexed in: DBLP, lo-port.net.

Chizhov Y. An Agent-Based Approach to the Dynamic Price Problem // Proceedings of 5™
International KES Symposium Agent and Multi-agent Systems, Agent-Based Optimization
KES-AMSTA/ABO'2011, Manchester, U.K., June 29-July 1, 2011.— Heidelberg: Springer-

Verlag Berlin, 2011. — P. 446-455.
» indexed in: SpringerLink, Scopus, ACM DL, DBLP, lo-Port.

Chizhov Y., Kuleshova G., Borisov A. Manufacturer — Wholesaler System Study Based on
Markov Decision Process // Proceedings of 9th International Conference on Application of
Fuzzy Systems and Soft Computing, ICAFS 2010, Prague, Czech Republic, August 26-27,
2010.— b-Quadrat Verlag, 2010 .— P. 79-89.

Chizhov Y., Kuleshova G., Borisov A. Time series clustering approach for decision support
/I Polish Journal of Environmental Studies. — Vol.18, N4A (16th International Multi-

Conference ACS-AISBIS, Miedzyzdroje, Poland, 16-18 October, 2009), pp.12-17.
» indexed in: Scopus, Web of Science

Chizhov J., Borisov A. Applying Q-Learning To Non-Markovian Environments //
Proceedings of the International Conference on Agents and Acrtificial Intelligence (ICAART

2009), Porto, Portugal, January 19 - 21, 2009. — INSTICC Press, 2009.- P. 306-311.
» indexed in: Engineering Village2, ISI WEB of KNOWLEDGE, SCOPUS, DBLP, lo-port.net.

Chizhov Y. Particulars of Neural Networks applying in Reinforcement Learning //
Proceedings of 14th International Conference on Soft Computing ,, MENDEL 2008, Czech

Republic, Brno, 18.-20. June, 2008. — Brno: BUT, 2008. — P. 154-160.
» indexed in: I1SI Web of Knowledge, INSPEC

Chizhov Y. Reinforcement learning with function approximation: survey and practice
experience // Proceedings of International Conference on Modelling of Business, Industrial

and Transport Systems, Latvija, Riga, May 7-10, 2008.- Riga: TSI, 2008.- P. 204-210.
» indexed in: ISI Web of Knowledge

Chizhov J. Software agent developing: a practical experience, Scientific proceedings of Riga
Technical University: RTU 48. rakstu krajums, 5. sérija, 31. s€jums, 12 October, 2007, Riga
Technical University, Riga, Latvia.

Chizhov J., Borisov A. Increasing the effectiveness of reinforcement learning by modifying
the procedure of Q-table values update // Proceedings of Fourth International Conference on
Soft Computing, Computing with Words and Perceptions in System Analysis, Decision and
Control ,,JICSCCW-2007", Antalya, Turkey, 27-28 August 2007.— b-Quadrat Verlag, 2007.—
P. 19-27.

31



13.

14.

15.

16.

17.
18.
19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

32

Chizhov J., Agent Control In World With Non-Markovian Property // Poster presentation in
EWSCS’07: Estonian Winter School in Computer Science, Palmse, Estonia, March 4-09,
2007.

Athanasiadis I.N., Mitkas P.A. An agent-based intelligent environmental monitoring system
// Management of Environmental Quality.—\Vol.15 (2004), P. 229-237.

Baxter J., Bartlett P.L. Infinite-horizon policy-gradient estimation // Journal of Artificial
Intelligence Research. —\VVol.15 (2001), P. 319-350.

Beitelspacher J., Fager J., Henriques G., ...[etc]. Policy Gradient vs. Value Function
Approximation: A Reinforcement Learning Shootout. Technical Report No.CS-TR-06-001,
School of Computer Science University of Oklahoma Norman, OK 73019, 2006.

Bellman R. Dynamic Programming. — New Jersey: Princeton University Press, 1957.
Bertsekas D.P., Tsitsiklis J. Neuro-Dynamic Programming.-Athena Scientific, 1996.— 512 p.

Butz M.V. Rule-based evolutionary online learning systems: learning bounds, classification,
and prediction. — Submitted in partial fulfilment of the requirements for the degree of Doctor
of Philosophy in Computer Science in the Graduate College of the University of Illinois at
Urbana-Champaign, 2004.

Carreras M. and other. Application of SONQL for real-time learning of robot behaviours //
Robotics and Autonomous systems. — Vol. 55, Issue 8 [2007], P. 628-642.

Cervenka R., Trencansky I. AML. The Agent Modeling Language. A comprehensive
Approach to Modeling MAS. — Berlin: Springer, 2007. — 355 p.

Chakraborty D., Stone P. Online Model Learning in Adversarial Markov Decision Processes
/I Proceedings of 9th Int. Conf. on Autonomous Agents and Multiagent Systems (AAMAS
2010), Toronto, Canada, May 10-14, 2010. — International Foundation for Autonomous
Agents and Multiagent Systems, Richland, SC, 2010. —P. 1583-1584.

Cheung T., Okamoto K., Maker F., ... [etc]. Markov Decision Process Framework for
Optimizing Software on Mobile Phones // Proceedings of the 9th ACM IEEE International
conference on Embedded software, EMSOFT 2009, Grenoble, France, October 12-16, 2009.
— New York: ACM, 2009. — P. 11-20.

Cotofrei P., Stoffel K. Rule extraction from time series databases using classification trees //
Proceedings of the 20th IASTED Conference on Applied Informatics, Innsbruck, Austria,
February 18-21, 2002. — Calgary, Canada: ACTA Press, 2002. — P. 327-332.

Crespo F., Weber R. A methodology for dynamic data mining based on fuzzy clustering //
Fuzzy Sets and Systems. — Vol.150 (2005), P. 267-284.

Das G., Lin K.-I., Mannila H., ... [etc]. Rule discovery from time series // Proceedings of
the Fourth International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining (KDD-98),
New York City, USA, August 27-31, 1998. — NY: AAAI Press, 1998. — P. 16-22.

Fager J. Online Policy-Gradient Reinforcement Learning using OLGARB for SpaceWar. //
Technical report, University of Oklahoma, 660 Parrington Oval, Norman, OK 73019 USA.
2006. —P.5.

Franklin S., Graesser A. Is it an Agent, or just a Program?: A Taxonomy for Autonomous
Agents // Proceedings of the Workshop on Intelligent Agents I, Agent Theories,
Architectures, and Languages, ECAI '96, Hungary, Budabest, August 11-16, 1996. —
London: Springer-Verlag, 1997. — P.21-35.

Ganzhorn D., de Beaumont W. Learning Algorithms and Quake // Technical report,
University of Rochester, March 19th, 2004. —P.13.


http://www.msci.memphis.edu/~franklin
http://www.psyc.memphis.edu/iis/iis.htm

30

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44,

45.

46.

. Gearhart C. Genetic Programming as Policy Search in Markov Decision Processes // Genetic
Algorithms and Genetic Programming at Stanford.— (2003), P. 61-67.

Goto J., Lewis M.E., Puterman M.L. A Markov Decision Process Model for Airline Meal
Provisioning // Transportation Science. — Vol. 38, No. 1 (2004), P. 107-118.

Guestrin C., Koller D., Gearhart C., ... [etc]. Generalizing Plans to New Environments in
Relational MDPs // Proceedings of the Eighteenth International Joint Conference on
Artificial Intelligence, Acapulco, Mexico, August 9-15, 2003. — San Francisco, USA:
Morgan Kaufmann, 2003. — P. 1003-1010.

Hassan Md.R., Nath B. Stock market forecasting using hidden Markov model: A new
approach // Proceedings of the 5th International Conference on Intelligent Systems Design
and Applications, ISDA’05, Wroclaw, Poland, 8-10 September, 2005.— Washington, USA:
IEEE Computer Society, 2005. — P. 192-196.

Haykin S. Neural Networks and Learning Machines (3rd Edition).— New Jersey: Prentice
Hall, 2008.— 936 p.

Hewitt C. Viewing Control Structures as Patterns of Passing Messages // Artificial
Intelligence. — Vol. 8(3) (1977), P. 323-364.

Howard R.A. Dynamic Programming and Markov Processes.— Cambridge, MA: MIT Press,
1960.— 136 p.

Jacobs S. Applying ReadyLog to Agent Programming in Interactive Computer Games //
Diplomarbeit, Fakultét fiir Mathematik, Informatik und Naturwissenschaften der Rheinisch-
Westfalischen Technischen Hochschule Aachen, 2005.

Kampen van N.G. Remarks on Non-Markov Processes // Brazilian Journal of Physics.—Vol.
28, Nr 2 (1998), P. 90-96.

Keogh E., Lin J., Truppel W. Clustering of Time Series Subsequences is Meaningless:
Implications for Previous and Future Research // Proceedings of the 3rd IEEE International
Conference on Data Mining (ICDM 2003), Melbourne, Florida, USA November 19-22,
2003.— Melbourne: IEEE Computer Society, 2003.— P. 115-122.

Konar A. Computational Intelligence: Principles, Techniques and Applications.— Berlin
Heidelberg: Springer-Verlag, 2005.— 732 p.

Krzysztof L. Markov Decision Processes in Finance // Master’s Thesis, Department of
Mathematics Vrije Universiteit Amsterdam, 2006.

Lazaric A., Taylor M.E. Transfer Learning in Reinforcement Learning Domains // Lecture
material of European Conference on Machine Laerning and Principles and Practice of
Knowledge Discovery in Databases ‘09, Bled, Slovenia, September 7-11, 2009.

Lee S.-I., Chun S.-J., Kim D.-H., Lee J.-H., ... [etc]. Similarity Search for Multidimensional
Data Sequences // Proceedings of IEEE 16th International Conference on Data Engineering,
San Diego, USA, 28 February - 3 March, 2000.— IEEE Computer Society, 2000.—P.599-608.

Li C., Wang H., Zhang Y. Dynamic Pricing Decision in a Duopolistic Retailing Market //
Proceedings of the 6th World Congress on Intelligent Control and Automation, Dalian,
China, 21-23 June 2006.— IEEE, 2006.— P. 6993-6997.

Lin L-J. Reinforcement learning for Robots Using Neural Networks // PhD thesis, Carnegie
Mellon University, Pittsburgh, CMU-CS-93-103, 1993.

Lind J. Issues in Agent-Oriented Software Engineering // Agent-Oriented Software
Engineering: First International Workshop, AOSE 2000. Lectures Notes in Artificial
Intelligence. — Vol. 1957 (2001), P. 45-58.

33



47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

54.

55.

56.

S7.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

65.

34

Melo F.S., Ribeiro M.I. Coordinated Learning in Multiagent MDPs with Infinite State-Space
/I Autonomous agents and multi-agent systems.— Vol. 21, Number 3 (2010), P. 321-367.

Mitkus S., Trinkiiniené E. Reasoned Decisions In Construction Contracts Evaluation //
Baltic Journal on Sustainability. — Vol. 14, Nr3 (2008), P. 402-416.

Narahari Y., Raju C., Ravikumar K., ... [etc]. Dynamic Pricing Models for Electronic
Business. Sadhana // Sadhana. — Vol. 30, Part 2 & 3 (2005), P. 231-256.

Palit A.K., Popovic D. Computational Intelligence in Time Series Forecasting. Theory and
Engineering Applications. — London: Springer, 2005. — 372 p.

Povinelli RJ., Xin F. Temporal pattern identification of time series data using pattern
wavelets and genetic algorithms // Artificial Neural Networks in Engineering. — New York:
ASME Press, 1998. — P.691-696.

Powell W.B. Approximate Dynamic Programming |: Modeling // Encyclopedia of
Operations Research and Management Science. — John Wiley and Sons, 2011. — P. 1-11.

Pranevic¢ius H., Budnikas G. PLA-Based Formalization Of Business Rules And Their
Analysis By Means Of Knowledge-Based Techniques // Baltic Journal on Sustainability. —
Vol. 14, Nr 3 (2008), P. 328-343.

Puterman M.L. Markov Decision Processes: Discrete Stochastic Dynamic Programming. —
New York: John Wiley & Sons, 1994. — 649 p.

Pyeatt L.D., Howe A.E. Decision Tree Function Approximation in Reinforcement Learning
/I Proceedings of the Third International Symposium on Adaptive Systems: Evolutionary
Computation and Probabilistic Graphical Models, Vol. 2, Issue: 1/2 (2001). — Citeseer 2001.
—P.70-77.

Reinartz W. Customising Prices in Online Markets // European Business Forum. — Issue 6
(2001).— P. 35-41.

Rosu I. The Bellman Principle of Optimality // Pieejas veids: timeklis WWW. URL:
http://appli8.hec.fr/rosu/research/notes/bellman.pdf. — Resurss aprakstits 2011.g. 12.dec.

Russel S., Norvig P. Artificial Intelligence: A modern approach, 2nd edition.— New Jersey:
Prentice Hall, 2003. — 1132 p.

Song H., Liu C.-C. Optimal Electricity Supply Bidding by Markov Decision Process // IEEE
transactions on power systems. — Vol. 15, Nr. 2 (2000). — P. 618-624.

Sonnenberg F.A., Beck J.R. Markov models in medical decision making: a practical guide //
Medical Decision Making. — Vol. 13, Nr 4 (1993). — P. 322-338.

Sunderejan R., Kumar A.P.N., Badri K.K.N., ... [etc]. Stock market trend prediction using
Markov models // Electron. — Vol.1, Issue 1 (2009). — P. 285-289.

Sutton R.S., Barto A.R. Reinforcement learning. An Introduction. — Cambridge, MA: MIT
Press, 1998. — 342 p.

Sutton R.S., McAllester D., Singh S., ... [etc]. Policy Gradient Methods for Reinforcement
Learning with Function Approximation // Advances in Neural Information Processing
Systems. — Vol. 12 (2000). — P. 1057-1063.

Symeonidis A.L., Kehagias D., Mitkas P.A. Intelligent policy recommendations on
enterprise resource planning by the use of agent technology and data mining techniques //
Expert Systemswith Applications. — N 25 (2003). — P. 589-602.

Taylor M.E. Transfer in Reinforcement Learning Domains. Studies in Computational
Intelligence. — Berlin: Springer-Verlag, 2009. — 244 p.



66.

67.

68.

69.
70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

77.

78.

79.

80.
81.

82.

83.

Tokic M. Exploration and Exploitation Techniques in Reinforcement Learning // Invited
lecture, Ravensburg-Weingarten University of Applied Sciences, Germany, Nov. 2008.

Vanthienen J. Ruling the business: About business rules and decision tables // New
Directions in Software Engineering. — (2001) pp. 103-120.

Varges S., Riccardi G., Quarteroni S., ... [etc]. The exploration/exploitation trade-off in
Reinforcement Learning for dialogue management // Proceedings of IEEE Workshop on
Automatic Speech Recognition & Understanding ASRU’09, Merano, Italy, December 13-
17, 2009. — IEEE Signal Processing Society, 2009. — P. 479-484.

Varian H.R. Differential Pricing and Efficiency // First Monday.—Vol.1, Nr.2(1996).—P.1-10.

Vengerov D. A Gradient-Based Reinforcement Learning Approach to Dynamic Pricing in
Partially-Observable Environment // Future Generation Comp. Syst. — VVol. 24/7 (2008). —P.
687-693.

Wang R., Sun L., Ruan X.-G., ... [etc]. Control of Inverted Pendulum Based on
Reinforcement Learning and Internally Recurrent Net // Proceedings of International
Conference on Intelligent Computing, HeFei, China, August 23-26, 2005. — IEEE
Computational Intelligence Society, 2005. — P. 2133-2142.

Weld M., Weld D. Solving Concurrent Markov Decision Processes // Proceedings of the
19th national conference on Atrtifical intelligence, San Jose, California, S.J. Convention
Center, July 25-29, 2004. — San Jose, California: AAAI Press, 2004. — P. 716-722.

Witten I.H., Frank E. Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques,
Second Edition — Morgan Kaufman, 2005. — 560 p.

bennman P., [peiipyc C. IlpuknanHele 3a1aud TUHAMUYECKOTO MPOrpaMMHUPOBAHUS —
Mocksa: «Haykay, 1965.— 460 c.

bepexxnas E.B., bepexnoin B.Md. Maremarnueckue METOAbI  MOJEIUPOBAHMS
9KOHOMHYECKUX cUCTEM. — MockBa: «PHHAHCEI U cTaTUCTHKay, 2006. — 432 c.

Bopo6re H.H. IlpeaucnoBue pemaktopa mnepeBoaa k bemnman P. Jlunamuueckoe
nporpammupoBanue. — Mocka: «M3aaTenbcTBO MHOCTpaHHOM uTepaTypbi», 1960. — 400 c.

I'opbanr A.H. OOoOmeHHass anmpoKCHUMalMOHHas TeopeMa M BBIYHUCIUTENbHBIC
BO3MO>XHOCTH HEHPOHHBIX cerell // CUOMpCKuUil *KypHall BBIYUCIUTEILHOW MAaTeMaTUKH. —

T.1, Nr.1 (1998), c. 12-24.

Kysznenos 10.H., Ky3y6os B.1., Bonomenko A.b. Maremarnyeckoe nmporpaMMupOBaHUeE:
VYueb. mocodue. — 2-e uz ., nepepad. u gomn. — Mocksa: «Beicmas mkonay, 1980. — 300 c.

Pactpurun JI.A. CoBpeMeHHbIE MPUHIUIBI YIIPABIEHUS CIOXHBIMU 00BeKTaMu.— MocCKBa:
«Cosetckoe paguo», 1980. — 232 c.

Taxa X.A. BBenenue B uccnenoBanue onepanuid.— /-e. u3n. — M.: «Bumbsamcy, 2005.-912 c.

Tépuep JI. BeposATHOCTH, CTaTUCTHKAa W HCCIENOBaHHE omnepanud. — Mocksa:
«Crartuctuka», 1976.—431 c.

®omun ['.II. Maremarnueckue METOIBI U MOJEIM B KOMMEPYECKOM AEATEIBbHOCTH. —
Mocksa: «duHaHCH 1 cTatucTHKay, 2005. — 616 c.

UYepuoycrko @.JI. Tunamudeckoe mporpammupoBanue // CopocoBckuil 00pazoBaTeNbHbII
xKypHai. — Ne 2 (1998), c. 139-144.

35


http://www.informatik.uni-trier.de/~ley/db/journals/fgcs/fgcs24.html#Vengerov08

Jurijs CIZOVS

DINAMISKAS SISTEMAS VADAMA MARKOVA
LEMUMU MODELA UZBUVE UN IZPETE AR
DATU IEGUVES METODEM

Promocijas darba kopsavilkums

Parakstits iespieSanai 2011. 28.12. Reg. apl. Nr. 2-0282.
Formats 60x84/16. Ofseta papirs. Ofseta papirs. 11,25 iesp.l.,
8,12 uzsk.izd.l. Metiens 100 eks. Pasiit. Nr. 164.
Iespiests RTU tipografija, Riga LV-1658, Kalku iela 1.



