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О применении машинного обучения с подкреплением в системах регулирования уровня запасов
Регулирование уровня запасов в сложных технологических комплексах зачастую определяет динамику их структуры (при этом состояние  определяется уровнем запасов), а неопределенность данных (запросы, поступления, стоимость, наличие средств производства) делает структуру стохастичной. Оптимальное управление такой системой требует разработки стратегии использования запасов, позволяющей минимизировать математическое ожидание стоимости (или максимизировать математическое ожидание выигрыша) на некоторой совокупности стратегий. Таким образом, речь идет о том, чтобы знать, в какой пропорции надо использовать запасы для удовлетворения запросов и в какой степени желательно консервировать эти запасы для последующего времени.

Классическое решение для оптимизации выбора стратегии по сепарабельному критерию (т.е., когда стратегия пошагово реализуется во времени и может изменяться) основывается, как правило, на динамическом программировании. В частности, сепарабельным является критерий, основанный на оценивании математического ожидания. Однако, в большинстве случаев оптимизация математического ожидания является чересчур рискованной для принятия надежных решений. Таким образом, целесообразно выбрать критерий оптимизации, отличный от математического ожидания и обеспечивающий робастные решения. При этом необходимо обеспечить возможность выбора оптимальной стратегии с применением такого критерия, даже если он не совместим с классической техникой динамического программирования. К классическим статистическим характеристикам случайной переменной величины 
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, представляющим интерес для рассматриваемой задачи, кроме математического ожидания 
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и дисперсии 
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следует отнести получившие распространение в системах управления рисками характеристики Risk-At-Value (
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) и Value-At-Risk (
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означает (для некоторого порога затрат 
[image: image7.wmf]C

¢

) вероятность того, что 
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 для заданного порога риска соответствует минимальному 
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, для которого 
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. Представления типа 
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 являются наиболее полными в смысле отображения всего распределения затрат. Стохастическое динамическое программирование является принципом классической декомпозиции для динамической оптимизации. Оно используется для оптимизации по всем сепарабельным критериям. В частности, одним из таких критериев является математическое ожидание. Однако, если принимать во внимание оценки риска 
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, то возникает проблема несепарабельности, при которой нельзя применить стандартное стохастическое динамическое программирование. Предлагаемый в докладе подход посвящен рассмотрению возможности применения в системах управления запасами техники обучения с подкреплением, совместимой с несепарабельным критерием. Обучение с подкреплением позволяет определить стратегию, оптимизирующую компромисс «математическое ожидание/риск» несепарабельного типа 
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. Предложенный комбинированный метод использует положительные свойства алгоритмов машинного обучения с подкреплением и динамической оптимизации Беллмана, что позволяет эффективно описывать динамику развития исследования стохастического процесса с учетом возможного риска и существующих ограничений.
Сравнивая методы обучения с подкреплением с методами классического динамического программирования, можно отметить следующее:

– обучение с подкреплением позволяет естественным способом учитывать более совершенные характеристики распределения стоимости, чем сепарабельные критерии (в частности, матожидание, взвешенное риском, а не просто матожидание). Это является принципиальным моментом для рассматриваемой задачи, так как здесь используются симуляции для представления распределения будущих стоимостей, отличные от средних будущих стоимостей;

– методы с подкреплением более приспособлены для работы с недискретизированными данными или с большим числом переменных состояния, когда они связаны с методами экстраполяции.
Следует отметить возможность практической реализации предложенного подхода в интеллектуальных системах принятия решений с учетом возможных рисков. Перспективным представляется развитие предложенного подхода для фиксированных уровней риска и высокого уровня неконтролируемых возмущений.
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