Nel2 Jlopic. KoOHTHHYYMABIK KYiJIep MEH dpeKeTTep

Jlapic makcaTbl:

byn popicTiH MakcaThl — KOHTHUHYYMBIK KYHWJIEp MEH OpEKETTEpiH MaHbI3bIH,
oJIapJibl CHUNATTAy TOCUIAEPIH, COHAAN-aK Y3IIKCi3 OpTaja areHTTI YUPEeTydiH
€pEKIIENIIKTePIH TYCIHAIPY.

Kinar ce3nep:
HeiraliTrianel OKbITY, KOHTUHYYMJBIK KyHiep, Y3AIKCI3 9peKeTTep, cascar, MoH
(YHKUUACHI, HEUPOHABIK JKeJiiep, aJanTUBTI OacKapy, ONTUMU3ALIHSL.

Jlapic xocnapsbl

KOHTHHYYMJIBIK KYWJIEp MEH QpEKETTEPAIH >KaJIIbl TYCIHIT1
Y37a1Kci3 opTa MbICAJIIaphI

Y3a1Kci3 alHBIMAJIBUTAPMEH KYMBIC 1CTEY 11IH KUBIHBIKTAPhI
KoHTHHYYM/IBIK KEHICTIKTEpETri cascaTThl YHPETY
KoHTrHYyMIBIK OpTaga KOJIAaHbUIATBIH 9/ICTEP
Konnanbuty cananapsl

KopsITbIH 1B

bakpuiay cypakrapsl

[TatimananbutFan oiedueTTep

CoNoarwDE

Kipicne

Herraiitnaner okbiTy (Reinforcement Learning) camaceiHma areHT TeH
OpTaHBIH ©3apa dPEKEeTTeCyl KoOiHece JUCKPETTI (CaHbIK) KYHIEp MEH OpeKeTTep
apKbUIBI CUTIAaTTaNaabl. MyHIai KaFaaiaa areHT opOip KyH yiIiH OipHelle HaKThI
OpeKeT HYCKaJapbIHBIH OIpiH TaHIaWabl. AJjaijga HaKThl ©MIpJeri KeITercH
polecTep — Y3IIKCi3 (KOHTUHYYMJIBIK) CHIIATKA HeE.

Mpicanbl, pOOOTTBIH KO3FaJIbIC OYPBIMITAPHI, KOIIKTIH >KbLUIJAMJIBIFBI,
TEMIIEpaTypaHbl PETTey JEHIeill HeMece YHEPTUSHBIH KOJJIaHy MOJIIepi HAKTHI
caHaap Typinae Oepineai. byn mapamerpnepai OipHemie AUCKPETTI HYKTETe 0oy
MYMKIH eMec, ce0e01 oJap IbIH apachl ©T€ THIFBI3 XKOHE ©3Tepici Y3IKCi3.

Ocel  cebenTi KOHTHHYYMIBIK KYiljlep MeH JpeKeTTep YFbIMBI
HBIFAUTIIATBl OKBITYy/la MaHBI3NBl OpPBIH anaabl. byn OarbiT areHTTIH HaKThI
(bu3HKaNBIK HEMECe SKOHOMUKAIBIK OpTaja Y3MIKCI3 MOHIIEPMEH KYMBIC iCTEYiH
KaMTaMachbI3 eTe/l.

1. KoHTHHYYMIBIK KYHJIEp MEH OPEKETTEPAIH JKaJIIbl TYCIHIT1

KOHTHHYYMIIBIK KYWJIEp MEH OpeKeTTep — areHTTIH OpTaJarbl >KarJailbiH
KOHE MYMKIH OOJIaThIH OpEKeTTepiH Y3Mikci3 (peayapl caHIapMeH OepiieTiH)
allHpIMaJblIap apKbUIbl CHUMATTAay TOCLIl. MbIcalibl, pOOOTTHIH OpHAJIACy
KoopauHaTaiapbl (X, Y), OYpbUIy OYpPBINIBI, KO3FAJIBIC >KBUIIAMIBIFBI HEMECe
TeMIlepaTypa JACHI €1 CHSKTHI MaMaliap HAaKThl MOHIEP KaObUI Al b,



MyHpail karmaitnapaa areHT TeK “‘cosFa’, “OHfa” Hemece ““TOKTa” JIeTeH
CUSIKTBl JUCKPETTI OpeKeTTepliH OIpiH eMec, HAaKThl MOHJ1 TaHJaybl KEpek
(mbIcanbl, 0.52 Oypsinika Oypeuty, HeMece 3.7 KbUITAMIBIKICH KYPY).

2. Y371Kci3 opTa MbIcayIaphl
KoHTrHYYyMIIBIK OpTa ©MIpAiH KONTETeH cajlajlapblHaa Ke31ece/Il:
o Po0GoT TexHMKachl: KO3FaJbIC OYpBIITApbl MEH KO3FajbIC KYIIIH Y3/1KCi3

Oackapy.

o DHepreTuka: SHEPTHUsl OHJIPY HEMECE TapaTy KeJeMiH HaKThl PETTeY.

o Kapxsl canacel: HHBECTUIIMSI MOJIIIEPIH Y3IKCI3 IIIaMa PETiHAe aHBIKTAY.

o Keuik xxylenepi: )KbU11aMJIbIK IT€H OYpbUTY OYPBILIBIH Y3/11KC13 ©3repTY.

o Kummarteik Oaxpuiay: TemrepaTypa MEH bUIFAJIABUIBIK JEHIeHiH OipTiHen
perTey.

Byn mbicangapabiH OapibiFblHIA HIEHIM TeK OipHelle OanaMaHbl TaHAay1aH
TYpMaiabl, 01 HAKTHI MOHJIEP/I1 0/ €CENTeY 11 Tajlal eTei.

3. Y3aikci3 aifHbIMaJIbIIIaPMEH KYMBIC ICTEY/1IH KHUBIHIBIKTaPhI

KoHTHHYYMIBIK KYHIep MEH OpeKeTTepMEH KYMBIC icTey Ke3iHae OipkaTtap
KUBIHABIKTAP TYBIHIANIbI:

o MoH QYHKIMSCHIH ecenTey KUBIH: OapiblK MYMKIH MOHJEp IIEKCI3 Kell

O0FaHABIKTaH, OJIAP Ikl TOJIBIK €CeTNTey MYMKIH eMec.

o I3aey KeHICTIr1 eTe YJIKEH: areHT 9p0ip HAKThl MOH YIIIH IIEIIiM KaObU1Iaybl

KEepeK.

o JlepexTepaiH KemTiri: y3diKCi3 opTaja YHpeHY YIIiH YJIKeH KeJjeMIeri

JEPEKTEP KaKeT.

o CaHAblK TYpPaKTBUIBIK: IIaFbIH ©3repicTep YIKEH HOTHXKEre ocep €Tyl

MYMKIH.

COHIBIKTaH Y3MIKCI3 OpTaja KJIACCHKAJIBIK KECTEIiK OJIcCTep THIMCI3
O6onmaapl. OHBIH OpHBIHA IIaMalapAbl JKYBIKTayFa apHaJIFaH MOJIEIBbIEP
KOJIJTaHbLIATbI.

4, KoHTUHYYMBIK KEHICTIKTEPJIET1 casicaTThl YUPETY

KoHTHHYyMIBIK KyiJlep MEH opekerTep karmaibiHnma cascar (policy)
JTUCKPETT1 eMec, Y3AIKCi3 QyHKIus TypiHae Oepureni. AT€HTTIH MIHAETI — dpoOip
KYHTe ColiKec KeJeTIH €H KaKChl OPEKEeTTIH HAKThl MOHIH Ta0y.

Mynpmait  casicaTThl YHpeTy YHIIH KeOiHece HEeUpPOHABIK OSKENiIep
Koimanbuiaapl. Onmap Kypaeli >KOHE KOMeJIeMl TOYENIUTIKTepl MOJEIbACYTe
MYMKIHIIK Oepemi. HeHpoHABIK kel Kipic peTiHAe aFbIMIaFrbl KYHIIH
napameTpIepiH anajbl, ajl MIBIFBIC PETIHAE Y3/IKC13 OPEKeT MOHIH KalTapabl.
byn tocin “yHKumsIapab! KybIKTay  OJICTEPIMEH THIFBI3 OAMIAHBICTHI.

5. KoHTHHYYyMABIK OpTaa KOJMAaHBUIATHIH 9/IICTEP

KoHTHHYYMIIBIK KYHJIep MEH OpeKeTTepJli OHIEy YIIIH Keleci oicTep

KCHIHCH Mai1anaHblUIa b
o Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG): y3naikci3 opekeTTep KEHICTIri

YUITH OeHIMIENTeH cascaTThl IPAIUCHTTIK JIIC;

« Twin Delayed DDPG (TD3): yiipeHyIiH TYPaKThUIBIFBIH aPTTHIPATHIH TICLT;



o Soft Actor-Critic (SAC): osHTpomusHBI maijanaHy apKbUIBI OpTYpdi
CTpaTerusuIap bl 3epTTEYAl TEHIEPETIH 9IC;
« Proximal Policy Optimization (PPO): cascaTTel OipTiHAEN >XKOHE CEHIMII
KaHApTyFa apHaJIFaH d/IIC.
Bbyn tocinaepain 6apiblFbl HEHPOHABIK JKEIUIep apKbUIbl Y3AIKCI3 (DYHKIMSIIAPbI
annpoKcUMalUsIayFa HeT13/1eJIreH.
6. Konanbuty cananapsl
KoHTHHYYMIBIK KYWJIep MEH OpeKeTTep KOemTereH KoiaaHOalbl OareITTapia
Ke3zecenl:
o OmnepkocinTik  Oackapy: TeMmIeparypa, KbICBIM  HEMece  OHIIPIC
KBUTIAMIBIFBIH Y3]IIKCI3 PETTEY;
o ABTOHOMIBI KOJIK: BULIAMJIBIK TEH OaFbITTBI Y3HIKCi3 ©3TrepTy apKbLIbI
KO3FAJILICTHI OHTAMIaHBIPY;
o Kapxbl Mmonenpaepi: MHBECTULUSIIBIK MOPThENbAep il Y3/IKCI3 YIECTIpY;
o DHepreTuka: pecypcrapibl THIM/I TapaTy KoHE )KYKTEMEH1 peTTey;
o PoboTTap: mkeMIi KO3FAIBICTHI )KOHE HAKTHI MaHEBPJIEP/Ii OPbIH/IAY.

7. KOpbITBIHABI

KOHTHHYYMJIBIK KYHJIEp MEH OpEKETTep HBbIFaWTIAIbl OKBITYABIH KYpACi,
Olpak MaHBI3JbI canachkl OOJbINT TaObuTaAbl. MyHJal >Kyilenep ILIbIHAMBI eMipre
OapblIHINA KaKbIH, ce0e01 HAKThI (PU3UKAJIBIK MPOIeCTEp Y3IIKCI3 cumaTka ue. by
OarbITTarbl 3epTTEYJIEp Ka3ipri TaH[a *acaHAbl MHTEJUIEKTTIH €H KbUIJaM J1aMbIIl
KeJie JKaTKaH cayiajiapbIHbIH O01pi. KOHTHHYYMIBIK OpTaja THIMII cascaTThl YHPETY
— OoJamakTa TOJBIK aBTOHOMJBI JKyHenepai (poOoTrap, KeJiKTep, OHIIPICTIK
XKeminep) KYPyAblH HeTi31.

bakbLiay cypakrTapsl

KoHTHHYYMIIBIK KYIJIEp MEH oOpeKeTTep JAereHiMi3 He?

JIMCKpeTT J)KOHE Y3I1KCi3 OpTa apachlHIaFbl albIPMAIIIBUIBIK Hese?
HenikTen y31ikci3 KEHICTIKTE YHPEHY Kypaei?

Kanpgait konganOansl cananapaa KOHTHHYYMIBIK 9ICTEP KaKeT?

CasicatThl yiipeTy npoIiecinae HeHpOHABIK JKeIijep KaHaai pe aTkapaasl?
Y3aikci3 opTaa KOJIIaHBLIATRIH 3aMaHayH dICTEPAl aTaHbI3.
KoHTHHYYMIIBIK KYWTIEp MEH OpEKETTepAl 3epTTey He YIIIiH MaHbI3IbI?
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