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Сьогодні актуальним завданням є розробка інтелектуальних методів, 
спрямованих на розв’язання задач управління запасами. Багато 
сучасних компаній для вдосконалення та оптимізації своїх бізнес-
процесів використовують технологію теорії обмежень, яка забезпечує 
динамічне управління буфером запасів і використовується для 
управління ланцюгами поставок. Метою роботи є підвищення 
ефективності управління запасами за допомогою нейро-асоціативного 
навчання на основі обмеженої машини Коші та навчання з 
підкріпленням на основі Q-навчання та SARSA. Для досягнення 
поставленої мети створено метод на основі обмеженої машини Коші 
для управління буфером запасів, метод на основі Q-навчання та метод 
на основі SARSA для загальних задач управління запасами. 
Запропонована нейромережева модель обмеженої машини Коші має 
гетероасоціативну пам’ять без обмежень на ємність і забезпечує 
високу точність управління буфером запасів. Модель використовує 
розподіл Коші, що покращує збіжність методу параметричної 
ідентифікації, порівняно з традиційною обмежено машиною 
Больцмана. На відміну від повної машини Коші, обмежена машина 
Коші дає змогу працювати з більшим обсягом пам'яті. Модифікація 
методів Q-навчання та SARSA за рахунок динамічних параметрів дає 
змогу підвищити швидкість навчання за заданого рівня 
середньоквадратичної помилки. Проведені обчислювальні 
експерименти показали, що керування важливістю нагороди, 

параметром швидкості навчання, параметром для --жадібного 
підходу для методів Q-навчання та SARSA дає змогу на початкових 
стадіях зробити пошук рішення більш глобальним, а на заключних 
стадіях зробити пошук рішення більш локальним. Запропоновані 
методи дають змогу розширити сферу застосування нейро-
асоціативного навчання та навчання з підкріпленням, що 
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підтверджується їх адаптацією для задач управління запасами та 
сприяє підвищенню ефективності інтелектуальних комп’ютерних 
систем загального і спеціального призначення. Перспективами 
подальших досліджень є застосування запропонованих методів для 
інших задач прийняття рішень, зокрема й у області штучного інтелекту. 

DOI: 10.31558/2786-9482.2024.1.5 

Вступ 
Сьогодні актуальним завданням є розробка методів, спрямованих на вирішення задач 

управління запасами, які використовуються в інтелектуальних комп’ютерних системах 

загального та спеціального призначення. Все більше компаній прагнуть вдосконалювати та 

оптимізувати свої бізнес-процеси на основі впровадження технології теорії обмежень, яка 

забезпечує динамічне управління буфером запасів і використовується для управління 

ланцюгами поставок [1–4]. Внаслідок цього істотно зростає актуальність розробки методів 

оптимізації для технології теорії обмежень. Методи оптимізації, що знаходять точний 

розв’язок, мають високу обчислювальну складність. Методи оптимізації, що знаходять 

наближений розв’язок за допомогою спрямованого пошуку, часто потрапляють у локальний 

екстремум. Методи випадкового пошуку не гарантують збіжності. Через це виникає 

проблема недостатньої ефективності методів оптимізації, яка потребує вирішення. Для 

прискореного знаходження розв’язку для задач управління запасами та зниження 

ймовірності попадання в локальний екстремум використовуються нейро-асоціативне 

навчання та навчання з підкріпленням. 

Метою роботи є підвищення ефективності пошуку розв’язків задач управління 

запасами за допомогою нейро-асоціативного навчання та навчання з підкріпленням. Для 

досягнення поставленої мети необхідно вирішити такі завдання: 

1) створити нейромережеву модель управління буфером запасів; 

2) запропонувати критерій ефективності нейромережевої моделі управління буфером 

запасів; 

3) створити метод параметричної ідентифікації нейромережевої моделі управління 

буфером запасів; 

4) запропонувати критерій ефективності управління запасами; 

5) створити метод на основі Q-навчання для задач управління запасами; 

6) створити метод на основі SARSA для задач управління запасами; 

7) провести чисельне дослідження запропонованих методів. 

Постановка проблеми 

Нехай для моделі управління буфером запасів задано навчальну вибірку {( , )}in out

m mS = x d , 

1,m M , де 
in

mx  − m -й вектор ознак, 
out

md  − m -й вектор виду дії, яка змінює розмір буферу 

запасів. Тоді проблему підвищення точності управління буфером запасів за моделлю 

обмеженої машини Коші (RCM-моделлю) запишемо так: ( , )ing x w , де 
in

x  − вектор ознак, 
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w  − вектор параметрів. Потрібно підібрати такий вектор параметрів *
w , який забезпечує 

мінімум критерію: * 2

1

1
( ( , ) ) min

M
in out

m m

m

F g
M =

= − → x w d . 

Проблема підвищення ефективності вирішення задач управління запасами на основі 

методів навчання з підкріпленням (Q-навчання та SARSA) представляється як проблема 

знаходження такого розв’язку *x , щоб *( ) minF x → , де x  − вектор кількості закуповуваного 

товару у постачальника, а ( )F   – цільова функція, яка пов’язана з витратами на закупівлю та 

зберігання товарів. 

З погляду економічного зиску підвищення ефективності вирішення задач управління 

запасами дає змогу зменшити витрати від дефіциту товару та витрати від зберігання товару. 

Огляд літератури 
Серед конекціоністських методів, що використовуються для управління різними 

об’єктами [5–8], важливу роль відіграють методи на основі асоціативних нейромереж. 

Методи нейро-асоціативного навчання мають один або більше з таких недоліків: 1) не мають 

гетероасоціативної пам’яті [9–11]; 2) не працюють із дійсними даними [12–14]; 3) не мають 

високої ємності асоціативної пам’яті [15–17]; 4) не мають високої точності [18–20]; 5) мають 

високу обчислювальну складність [21–23]. Через це постає завдання побудови ефективних 

методів нейро-асоціативного навчання. 

Методи навчання з підкріпленням мають один або більше з таких недоліків: 1) є лише 

абстрактний опис методу чи опис методу орієнтовано на рішення лише певного завдання [24, 

25]; 2) не гарантується збіжність методу [26, 27]; 3) не враховується вплив номера ітерації на 

процес пошуку рішення [28, 29]; 4) відсутня можливість вирішувати завдання умовної 

оптимізації [30]; 5) недостатня точність методу [31, 32]; 6) не автоматизовано процедуру 

визначення значень параметрів [33]. Через це постає завдання побудови ефективних методів 

навчання з підкріпленням. 

Метод нейро-асоціативного навчання для задач управління буфером запасів 
Сформуємо вхідні та вихідні змінні. Вхідними змінними обрано: 

1x  – поточний обсяг запасу; 

2x  – час знаходження у червоній зоні буфера запасів; 

3x  – час знаходження у зеленій зоні буфера запасів. 

Вихідною змінною y обрано номер виду дії (збільшити, зменшити, не міняти), що 

змінює розмір буфера запасів. 

Вхідні та вихідні змінні подаються у бінарному вигляді. 

Cтруктурна схема нейромережевої моделі управління буфером запасів у формі RCM-

моделі зображена на рис. 1. Вона являє собою рекурентну нейронну мережу з одним 

видимим та одним прихованим шарами. 
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Рисунок 1. Структурна схема RCM-моделі 

Компонентами RCM є приховані стохастичні нейрони, стан яких описується на основі 

розподілу Бернуллі у вигляді: 

1, з ймовірністю 

0, з ймовірністю 1

j

j

j

P
x

P


= 

−
. 

Ймовірність переходу j -го стохастичного нейрона у стан 1 розраховується так: 

( )
1 1

arctan
2

j jP E


= +  , 

де jE  − збільшення енергії нейронної мережі внаслідок зміни стану j -го стохастичного 

нейрона з 0 на 1. 

Переваги RCM-моделі:  

1) на відміну від більшості нейронних мереж, має гетероасоціативну пам’ять; 

2) на відміну від машини Больцмана, не має обмежень на ємність пам’яті; 

3) на відміну від машини Больцмана, має меншу обчислювальну складність. 

Визначимо нейромережеву модель управління буфером запасів. 

Позитивна фаза (кроки 1–2) 

1. Ініціалізація стану видимих вхідних нейронів, які відповідають вхідним змінним  

1x , 
2x  та 

3x  у бінарному вигляді 1in in=x x . 

2. Обчислення стану прихованих нейронів: 

1

1 1
arctan 1

2

inN
h in h in

j j ij i

i

P b w x


−

=

 
= + + 

 
 , 1, hj N ; 

1, (0,1)
1

0, (0,1)

jh

j

j

P U
x

P U


= 


, 1, hj N , 

де (0,1)U  – функція, що повертає рівномірно розподілене випадкове число в діапазоні 

[0, 1]. 

Негативна фаза (крок 3) 
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3. Обчислення стану видимих вихідних нейронів, які відповідають виду дії у 

бінарному вигляді: 

1

1 1
arctan 1

2

hN
out out h h

j j ij i

i

P b w x


−

=

 
= + + 

 
 , 1, outj N ; 

1, (0,1)
2

0, (0,1)

jout

j

j

P U
x

P U


= 


, 1, outj N , 

де 
h

jb  – поріг для j -го нейрона прихованого шару; 

out

jb  – поріг для j -го нейрона видимого вихідного шару; 

in h

ijw −
 – вага зв’язку від i -го нейрона у видимому вхідному шарі до j -го нейрона 

прихованого шару; 
out h

ijw −
 – вага зв’язку від i -го нейрона у видимому вихідному шарі до j -го нейрона 

прихованого шару; 
hN  – кількість нейронів у прихованому шарі; 
inN  – кількість нейронів у видимому вхідному шарі; 
outN  – кількість нейронів у видимому вихідному шарі. 

Виберемо критерій ефективності нейромережевої моделі управління буфером запасів. 

Відповідно до цільової функції навчання RCM-моделі у знаходженні таких значень вектора 

параметрів 11 11( ,..., , ,..., )in h out h

in h in h out h out h

N N N N
w w w w− − − −=w , які мінімізують середньоквадратичну 

помилку на вибірці даних: 

2

1

1
2 min

( )

M
out out

m min out
m

F
M N N =

= − →
+


w

x d , 

де 2out

mx  – m -й оціночний вектор виду дії за моделлю; 

out

md  – m -й вектор виду дії. 

Запропонуємо метод параметричної ідентифікації нейромережевої моделі управління 

буфером запасів на основі алгоритму CD-1 (one-step contrastive divergence). Метод 

параметричної ідентифікації нейромережевої моделі управління буфером запасів з 

урахуванням алгоритму CD-1 (рис. 2) складається з восьми блоків. 

1. Ініціалізація 

Номер ітерації навчання 1n = : ініціалізація зсувів (порогів) ( )out

ib n , 1, outi N , ( )h

jb n , 

1, hj N , і ваг ( )in h

ijw n−
, 1, ini N , 1, hj N , ( )out h

ijw n−
, 1, outi N , 1, hj N , ( ) 0in h

iiw n− = , 

( ) 0out h

iiw n− = , ( ) ( )in h in h

ij jiw n w n− −= , ( ) ( )out h out h

ij jiw n w n− −=  за рівномірним розподілом на інтервалі 

(0, 1) або [–0.5, 0.5]. 
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(позитивна фаза) 
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ні 
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(позитивна фаза) 

 

Рисунок 2. Послідовність процедур методу параметричної ідентифікації 

нейромережевої моделі управління буфером запасів на основі CD-1 

Задається навчальна вибірка {( , ) | (0,1) , (0,1) }
in outin out in N out N

m m m m x x x x , 1,m M , де 
in
mx  – 

m -й вхідний вектор зі значеннями у бінарному вигляді, 
out

mx  – вектор виду дії в бінарному 

вигляді, M  – розмір навчальної вибірки. 

Позитивна фаза (кроки 2–4) 

2. Ініціалізація стану видимих вхідних нейронів, які відповідають вхідним змінним  

1x , 
2x  та 

3x  у бінарному вигляді: 

1in in

m m=x x , 1,m M . 

3. Ініціалізація стану видимих вихідних нейронів, які відповідають виду дії у 

бінарному вигляді: 

1out out

m m=x x , 1,m M . 

4. Обчислення стану прихованих нейронів: 
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1 1

1 1
arctan ( ) ( ) 1 ( ) 1

2

in outN N
h in h in out h out

mj j ij mi ij mi

i i

P b n w n x w n x


− −

= =

 
= + + + 

 
  , 1,m M ; 

1, (0,1)
1

0, (0,1)

mjh

mj

mj

P U
x

P U


= 


, 1,m M , 1, hj N . 

Негативна фаза (кроки 5–6) 

5. Обчислення стану видимих вихідних нейронів, які відповідають дії у бінарному 

вигляді: 

1

( ) ( ) 1

hN
out out out out h h

mj j j ij mi

i

b n w n x  −

=

= +  , 1,m M , 1, outj N ; 

2 (0,1)in in in

mj mj jx N = + , 1,m M , 1, outj N . 

6. Обчислення стану прихованих нейронів: 

1 1

1 1
arctan ( ) ( ) 1 ( ) 2

2

in outN N
h in h in out h out

mj j ij mi ij mi

i i

P b n w n x w n x


− −

= =

 
= + + + 

 
  , 1,m M ; 

1, (0,1)
2

0, (0,1)

mjh

mj

mj

P U
x

P U


= 


, 1,m M , 1, hj N . 

7. Налаштування порогів та синаптичних ваг на основі стохастичного правила: 

1 1

1 1
( 1) ( ) 1 2

M M
out out out out

i i mi mi

m m

b n b n x x
M M


= =

 
+ = + − 

 
  , 1, outi N ; 

1 1

1 1
( 1) ( ) 1 2

M M
h h h h

i i mi mi

m m

b n b n x x
M M


= =

 
+ = + − 

 
  , 1, hi N ; 

1

1
1 1

M
in h

ij mi mj

m

x x
M

 +

=

=  , 1, ini N , 1, hj N ; 

1

1
1 2

M
in h

ij mi mj

m

x x
M

 −

=

=  , 1, ini N , 1, hj N ; 

( 1) ( ) ( )in h in h

ij ij ij ijw n w n   − − + −+ = + − , 1, ini N , 1, hj N ; 
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1

1
1 1

M
out h

ij mi mj

m

x x
M

 +

=

=  , 1, outi N , 1, hj N ; 

1

1
2 2

M
out h

ij mi mj

m

x x
M

 −

=

=  , 1, outi N , 1, hj N ; 

( 1) ( ) ( )out h out h

ij ij ij ijw n w n   − − + −+ = + − , 1, outi N , 1, hj N . 

8. Перевірка умови завершення: 

якщо 
1 1

1
| 1 2 |

outM N
out out

mi miout
m i

x x
M N


= =

− 


 , тоді 1n n= +  і перехід до 2. 

Методи навчання з підкріпленням для задач управління запасами 
Визначимо цільову функцію для задач управління запасами як добуток двох функцій: 

( , ) 1( , ) 2( , ) min
x

F x z F x z F x z= + → ; 

( )( )min

1

1

1( , ) 1 max 0,
M

m m m

m

F x z w z x z D−

=

=  − + − ; 

( )max

1

1

2( , ) 2 max 0,
M

m m m

m

F x z w x z D z−

=

=  + − − , 

1m m m mz x z D−= + − , 

де 1( )F   – витрати від дефіциту товару, 

2( )F   – витрати від зберігання товару, 

1w  – прибуток від продажу однієї одиниці товару; 

2w  – витрати на зберігання однієї одиниці товару; 

mx  – кількість товару, що закуповується у постачальника протягом m -го етапу; 

mz  – кількість запасів товару в кінці m -го етапу; 

0z  – вихідна кількість запасів товару; 

min max,z z  – мінімально допустимі та максимально допустимі запаси товару в кінці 

кожного етапу; 

mD  – кількість товару, що продається протягом m -го етапу; 

M  – кількість етапів. 

Кількість закуповуваного товару в постачальника обмежено в такий спосіб: 
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min max

mx x x  , 1,m M , 

де min max,x x  – мінімальна і максимальна кількість товару, що закуповується у 

постачальника протягом кожного етапу. 

Пропонований метод на основі Q-навчання з динамічними параметрами складається з 

13 кроків. 

1. Ініціалізація 

1.1. Задаємо параметри системи управління запасами – N , M , 1w , 2w , min max,x x , 

min max,z z , 
0z , 

mD , 1,m M  а також  параметри алгоритму: min max,   для управління 

швидкістю навчання, min max0 1    ; min max,   для  -жадібного підходу, 

min max0 1    ; min max,   для визначення важливості майбутньої винагороди, 

min max0 1    . 

1.2. Ініціалізуємо таблицю винагороди [ ( , )]Q Q i j= , ( , ) 0Q i j = , , 1,i j M . 

2. Встановлюємо номер ітерації 1n = . 

3. Обчислюємо параметри: 

max max min 1
( ) ( )

1

n
n

N
   

−
= − −

−
; 

max max min 1
( ) ( )

1

n
n

N
   

−
= − −

−
; 

min max min 1
( ) ( )

1

n
n

N
   

−
= + −

−
. 

4. Задаємо початковий стан 
0s z= . 

5. Задаємо початковий номер етапу 1m = . 

6. Вибирається дія a  (кількість товару, що закуповується у постачальника), за якою 

виходимо зі стану s за  -жадібним підходом. Якщо (0,1) ( )U n , тоді обираємо дію a 

випадковим способом із множини дозволених дій min max{ , }x x , інакше обираємо дію a, таку, 

щоб arg max ( , )
b

a Q s b= , min max{ , }b x x . Обрана дія a  стає новим компонентом вектора 

кількості товару, що закуповується у постачальника, тобто 
mx a= . 

7. Якщо відбувається останній етап, тобто m M= , тоді переходимо до кроку 13, 

інакше 1m m= + . 

8. Обчислюємо елемент таблиці поточної винагороди ( , )R s a : 

( )( ) ( )( )min max( , ) 1 max 0, 2 max 0,m mR s a w z a s D w a s D z= −  − + − +  + − − . 

9. Оновлюємо запаси товару: 
me a s D= + − . 
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10. Обчислюємо елемент таблиці винагороди ( , )Q s a : 

( , ) (1 ( )) ( , ) ( ) ( , ) ( ) max ( , )
b

Q s a n Q s a n R s a n Q e b   
= − + +  

 
, min max{ , , }b x x . 

11. Встановлюємо новий поточний стан s e=  і переходимо до кроку 6. 

12. Якщо найкраще значення цільової функції на поточній ітерації менше від кращого 

значення за попередніми ітераціям, тобто *( ) ( )F x F x , то оновити вектор кількості товару, 

що закуповується у постачальника: *x x= . 

13. Якщо n N , то перейти до кроку 3, інакше завершити роботу. 

Пропонований метод на основі SARSA з динамічними параметрами збігається з 

попереднім методом на основі Q-навчання з динамічними параметрами за всіма кроками, 

окрім дев’ятого. Це крок реалізується так: 

9. Вибирається дія c  (кількість товару, що закуповується у постачальника), за якою 

потрібно переміститися зі стану e , використовуючи  -жадібний підхід (якщо (0,1) ( )U n , 

то вибрати дію c  випадковим способом із множини дозволених дій min max{ , , }x x , інакше 

вибрати дію c  як arg max ( , )
b

c Q e b= , min max{ , , }b x x ). Вибрана дія c  стає новим 

компонентом вектора кількості товару, що закуповується у постачальника, тобто 
mx c= . 

Обчислюється елемент таблиці винагороди за формулою: 

( )( , ) (1 ( )) ( , ) ( ) ( , ) ( ) ( , )Q s a n Q s a n R s a n Q e c  = − + + . 

Експерименти 
Чисельне дослідження запропонованих методів проведемо з використанням пакету 

Python. Для методів Q-навчання та SARSA встановимо такі параметри навчання 
min max0.1, 0.9 = =  min max0.1, 0.9 = = . Експерименти проведемо на основі даних 

логістичної компанії “Ekol Ukraine”– це інтегрована логістична компанія, яка надає 

інтелектуальні клієнтоцентричні рішення в управлінні ланцюгом постачання, спрямовані на 

масштабування та розвиток бізнесу. Обсяг датасету становить 1000 реалізацій комп’ютерної 

техніки протягом одного року. 

Залежність параметра ( )n  задамо зростаючою: min max min 1
( ) ( )

1

n
n

N
   

−
= + −

−
. 

Залежності параметрів ( )n  та ( )n  задамо спадними max max min 1
( ) ( )

1

n
n

N
   

−
= − −

−
 та 

max max min 1
( ) ( )

1

n
n

N
   

−
= − −

−
. Графіки залежностей цих параметрів представлено на рис. 3. 

Зміна параметра ( )n  початкових ітераціях зменшує важливість нагороди, що робить пошук 

рішення більш глобальним, а на заключних ітераціях підвищує важливість нагороди, що 

робить пошук рішення більш локальним. Зміна параметра ( )n  на початкових ітераціях 

підвищує швидкість навчання, що робить пошук рішення більш глобальним, а на заключних 
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ітераціях зменшує швидкість навчання, що робить пошук рішення більш локальним. Зміна 

параметра ( )n  на початкових ітераціях підвищує ймовірність випадкового вибору стану, що 

робить пошук рішення більш глобальним, а на заключних ітераціях зменшує ймовірність 

випадкового вибору стану, що робить пошук рішення більш локальним. 

0

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

0,9

1

1 6 10 14 18 22 26 30 34 38 42 46 50 54 58 62 66 70 74 78 82 86 90 94 98

n

ro(n), eps(n) teta(n)  

Рисунок 3. Залежність параметрів ( )n , ( )n  та ( )n  від номера ітерації n  

Результати навчання по тестовій вибірці запропонованої нейромережевої RCM-моделі з 

нейромережевою моделлю багатошарового персептрона (MLP) з двома шарами на основі 

критерію середньоквадратичної помилки представлено в табл. 1. З таблиці видно, що 

використання RCM зменшує середньоквадратичну помилку, чим підвищує точність 

управління буфером запасів. Порівняння по тестовій вибірці запропонованого методу  

Q-навчання з динамічними параметрами та з традиційним методом Q-навчання за 

середньоквадратичною помилкою і за кількістю ітерацій для вирішення задачі управління 

запасами здійснено в табл. 2. Аналогічні результати отримано для запропонованого методу 

SARSA з динамічними параметрами та з традиційним методом SARSA (табл. 3). З табл. 2–3 

видно, що модифікація методів Q-навчання та SARSA за рахунок динамічних параметрів 

збільшує швидкість навчання за збереження середньоквадратичної помилки методу. 

Таблиця 1. Порівняння нейромережевих моделей RCM та MLP 

Середньоквадратична помилка нейромережевої моделі 

RCM MLP 

0.05 0.1 

Таблиця 2. Порівняння запропонованого методу Q-навчання з традиційним 

Середньоквадратична помилка методу Кількість ітерацій 

запропонованого традиційного запропонованого традиційного 

0.05 0.05 300 2000 

Таблиця 3. Порівняння запропонованого методу SARSA з традиційним 

Середньоквадратична помилка методу Кількість ітерацій 

запропонованого традиційного запропонованого традиційного 

0.05 0.05 300 2000 
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Висновки 
Запропонована нейромережева модель обмеженої машини Коші має гетероасоціативну 

пам’ять та не має обмежень на ємність пам’яті. Вона використовує розподіл Коші, що 

підвищує збіжність параметричної ідентифікації та забезпечує високу точність управління 

буфером запасів. 

Запропонована модифікація методів Q-навчання та SARSA за рахунок використання 

динамічних параметрів у правилі оновлення таблиці винагороди дає змогу підвищити 

швидкість навчання. Запропоновані модифікація завдяки дослідженню всього простору 

пошуку на початкових ітераціях та спрямованості пошуку на заключних ітераціях 

забезпечують високу точність розв’язання задачі управління запасами. 

Запропоновані методи розширюють сферу застосування нейро-асоціативного навчання 

та навчання з підкріпленням, що підтверджується їх адаптацією для задач управління 

запасами. Це сприятиме підвищенню ефективності інтелектуальних комп’ютерних систем 

загального та спеціального призначення. Перспективами подальших досліджень є 

масштабування запропонованих методів на широкий клас задач штучного інтелекту. 
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Abstract 
Today, the development of intelligent methods aimed at solving inventory management problems is an 

urgent task. Many modern companies use the technology of constraint theory to improve and optimize their 
business processes, which provides dynamic inventory buffer management and is used for supply chain 
management. The aim of the work is to improve the efficiency of inventory management through neuro-
associative learning based on the constrained Cauchy machine and reinforcement learning based on Q-
learning and SARSA. To achieve this goal, a method based on a constrained Cauchy machine for inventory 
buffer management, a method based on Q-learning, and a method based on SARSA for general inventory 
management tasks are created. The proposed neural network model of the constrained Cauchy machine has a 
hetero-associative memory with no capacity limitations and provides high accuracy for inventory buffer 
management. The model uses the Cauchy distribution, which improves the convergence of the parametric 
identification method by comparison with the traditional restricted Boltzmann machine. Compared to the full 
Cauchy machine, the constrained Cauchy machine allows working with a larger memory size. Modification of 
the Q-learning and SARSA methods by means of dynamic parameters allows to increase the learning speed at 
a given level of the mean square error. Computational experiments have shown that controlling the 

importance of the reward, the learning rate parameter, and the parameter for --greedy approach for the  
Q-learning and SARSA methods allows making the solution search more global at the initial stages and more 
local at the final stages. The proposed methods allow expanding the scope of neuro-associative learning and 
reinforcement learning, which is confirmed by their adaptation for inventory management tasks, and 
contributes to the efficiency of intelligent computer systems for general and special purposes. Prospects for 
further research are the application of the proposed methods to other decision-making tasks, including the 
ones in the field of artificial intelligence. 

Keywords: neuro-associative learning; learning with reinforcement; inventory management; bounded 
Cauchy machine; Q-learning method; the SARSA method. 


