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Annotatsiya: Ushbu magolada Bellman optimalligi va genetik algoritmlar
yordamida ko‘p bosqichli qaror gabul qilish tizimlarini optimallashtirish masalalari
tahlil gilingan. Markov qaror jarayonlari (MDP) va birinchi darajadagi mantigiy
to‘plamlar (FOL) asosida qaror qabul qilish modellarining matematik asoslari ko‘rib
chigilgan. Fitnes funktsiyasi, selektsiya, krossover va mutatsiya kabi genetik algoritm
elementlari yordamida optimal siyosatni aniglash usullari va algoritmlarning
samaradorligi baholangan. Noaniglik sharoitida garor gabul qgilish, Bayesian garor
gabul gilish nazariyasi, RMSE va MAE metrikalari orgali genetik algoritmlarning
natijalari tahlil qilinadi. Ushbu yondashuv ko‘p darajali axborot tizimlarini
optimallashtirishda va vaqt hamda resurslarni tejashda samarali yechim ekanligi
ko‘rsatilgan.

Kalit so’z: Bellman optimalligi, genetik algoritmlar, ko‘p bosqichli qaror qabul
gilish tizimlari, dinamik dasturlash, Markov garor jarayonlari (MDP), matematik
modellashtirish, birinchi darajadagi mantiqiy to‘plamlar (FOL), fitnes funktsiyasi,
optimal siyosatni aniglash,

Kirish. Ko’p darajali axborot tizimlarida garor gabul qilish juda muhim va
murakkab jarayon bo’lib, u foydalanuvchilarning ehtiyojlari va talablari asosida tezkor
va aniq garorlarni ishlab chigishni talab giladi. Ushbu maqolada birinchi darajadagi
mantiqiy to’plamlar (First-order Logic, FOL) asosida ko’p darajali axborot tizimlarida
garor gabul gilish modellarining matematik asoslari va takomillashtirilgan versiyalari
tahlil qilinadi. Birinchi darajadagi mantiqiy to’plamlar qo’shimcha ravishda
funksiyalarni avtomatlashtirish va ko'p bosqichli qgarorlar gabul qgilish tizimlarida
qo’llanishi muhim ahamiyat kasb etadi.Markov qaror jarayonlari (Markov Decision
Processes, MDP) ko'p bosqgichli garor gabul gilish muammolarida keng go'llaniladi.
Ushbu jarayonlarda har bir garor kelajakda olinadigan mukofotlar ketma-ketligi bilan
bog'lig. Optimal garorlarni gabul gilish uchun Bellman optimallik tamoyili asosiy o'rin
tutadi. Bellman tenglamasi orgali har bir holatda eng magbul garorni topish mumkin.
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Biroq, ko'p bosqichli tizimlarda an‘anaviy dinamik dasturlash usullari katta o'lchamli
masalalarda samaradorlikni yo'qotadi. Genetik algoritmlar (GA) — evolyutsion
hisoblash usullaridan biri bo'lib, Bellman tenglamasi asosidagi garor gabul gilish
tizimlarini optimallashtirishda samarali yechim bo'lib xizmat gilishi mumkin. Ushbu
magolada genetik algoritmlar yordamida Bellman optimalligini ganday
takomillashtirish va samaradorligini baholash mumkinligi ko'rib chigiladi.

1. Bellman Optimalligi:

Ko’p darajali axborot tizimlarida garor qabul qilish uchun asosiy matematik
funksiyalar quyidagilardan iborat:

« Chizigli dasturlash (Linear Programming): Ushbu usul orqali ko’p bosqichli
garor gabul gilishda cheklovlar va optimizatsiya shartlarini inobatga olish imkonini
beradi.

« Bayes garor gabul qgilish (Bayesian Decision Theory): Ushbu nazariya garor
gabul gilishda ehtimolliklar va statistik ma’lumotlarga asoslanadi.

« Bellman optimalligi: Ko'p bosgichli tizimlarda optimal garorlar gabul gilishda
Bellman tenglamasi yordamida barcha qgaror variantlarini baholash va eng magbulini
tanlash amalga oshiriladi.

V(s) = mglx(R(s, a) + YE P(s'|s,a)V(s"))

Bu yerda V(s)) holatning giymati, a — amalga oshiriladigan harakat, R(s, a)—
mukofot funksiyasi va P(s’|s, a) — ehtimollik ifodalari.

Birinchi darajadagi mantiqiy to'plamlar asosida ko'p darajali axborot tizimlarida
garor gabul gilish modellarini ishlab chigish axborot tizimlarining samaradorligini
oshiradi va garorlarni aniq va tezkor gabul gilish imkonini beradi. Matematik modellar
va takomillashtirilgan algoritmlar yordamida axborot tizimlarini yanada samarali va
ishonchli gilish mumkin.

Axborot tizimlarida garor gabul qilish jarayonini takomillashtirish uchun
quyidagi yondashuvlar ishlatiladi:

« Genetik algoritmlar (Genetic Algorithms): Bu algoritmlar murakkab
masalalarni yechishda ko’p darajali tizimlarda optimal qarorlarni topishda ishlatiladi.
Genetik algoritmlar orgali axborot tizimlarida resurslarni optimal tagsimlash va
garorlarni tezkor gabul gilish jarayonlari yaxshilanadi.

« Dinamik dasturlash (Dynamic Programming): Ushbu yondashuv murakkab
garor gabul qgilish jarayonlarini yanada optimallashtirishga yordam beradi. Dinamik
dasturlash orqali vaqt ichida o’zgaruvchan masalalarni yechish va ko’p bosqichli
jarayonlarni samarali boshgarish amalga oshiriladi.

« Noaniqglik sharoitidagi qaror gabul qilish (Decision Making Under
Uncertainty): Ushbu model orgali tizimdagi noaniglik va xavf faktorlarini inobatga
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olgan holda eng magbul garor gabul gilinadi. Bayesian tarmoglar va Markov qaror
jarayonlari bu jarayonlarni matematik modellashtirishda asosiy rol o'ynaydi.

Genetik algoritmlarda yechimlar genlar to'plami (kromosomalar) sifatida
ifodalanadi. Bellman optimalligida har bir yechim (kromosoma) optimal siyosat
(m\pim)ni ifodalaydi, ya'ni har bir holat uchun bir harakat tanlanadi:

= {m(sy), m(sz), ..., m(sp)}
Bu yerda 7 (s;) — holat s; dagi optimal harakat.
Boshlang'ich populyatsiya Py tasodifiy siyosatlardan tashkil topadi:
Py = {my,my, ..., T}

Bu yerda m — populyatsiya hajmi.

Fitnes funktsiyasi har bir siyosatning sifatini baholaydi. Bellman tenglamasiga
asoslangan fitnes funktsiyasi quyidagicha aniqglanadi:

£ = Z o (s) [R(s, 7(s)) + YZ P(s'ls, m(s))V™(s")

SES

s'es

Bu yerda:

« w(s) — holat sss ning vaznini ifodalaydi (odatda boshlang'ich holat tagsimoti),

« V™ (s") — siyosat  bo'yicha holat s’ ning giymat funksiyasi.

Qiymat funksiyasini hisoblash uchun iterativ yondashuvlardan foydalaniladi,
masalan, giymat iteratsiyasi yoki siyosat iteratsiyasi.

Selektsiya bosgichida eng yuqori fitnesga ega bo'lgan siyosatlar tanlanadi.
Selektsiya metodlari orasida:

« Turnir Selektsiya (Tournament Selection)

« Roulette Wheel Selektsiya

« Rank Selektsiya

Masalan, turnir selektsiyasi:

1. Populyatsiyadan tasodifiy tanlangan kkk ta siyosat orasidan eng yaxshisi
tanlanadi.

2. Ushbu siyosat keyingi avlodga o'tadi.

Krossover

Krossover bosgichida ikki ota siyosat birlashtirilib, yangi siyosatlar hosil gilinadi.
Matematik tarzda:
Tpew = Crossover(my,my)
Misol uchun, bir nugtali krossoverda:
1. Krossover nugtasini tanlash: c.
2. Yangi siyosatlar
Tnewt = {M1(51), o, 1 (Se), T2 (St1), oo, T2 (Sp)
Tnewz = {M2(51), o, T2 (Sc), 1 (Sca1), e, 1 (Sp)}
Mutatsiya jarayonida siyosatning genlari tasodifiy o'zgartiriladi. Matematik
tarzda:
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- (s) = {a’ tasodifiy holda o'zgartiriladi
mutated 11 1(s;) aks holda

Elitizm eng yaxshi siyosatlarni yangi avlodga bevosita o'tkazish orqali

algoritmning sifatini saglaydi:
P11 = {maite} U Crossover(X) U Mutate(Y)

Bu yerda m,;;: — eng yaxshi siyosat, X va Y — selektsiya natijasida tanlangan
siyosatlar.

Algoritm quyidagi shart bajarilmaguncha iteratsiya gilinadi:

1. Yangi populyatsiya hosil gilinadi.

2. Har bir siyosatning fitnesi hisoblanadi.
3. Selektsiya, krossover, mutatsiya amalga oshiriladi.
4, Elitizm go'llaniladi.

Konvergentsiya shartlari:

« Maksimal iteratsiyalar soniga yetishish.

« Fitnes funksiyasining o'zgarishi minimal darajaga tushishi.

« Optimal yoki qoniqgarli darajada yechim topilishi.

Bellman tenglamasini genetik algoritmlar orgali yechish jarayonida asosiy
magsad — optimal siyosat «* ni topish, bu esa har bir holat uchun maksimal kutilgan
giymat funksiyasini ta'minlaydi. Genetik algoritmlar quyidagi tarzda Bellman
optimalligini go'llab-quvvatlaydi:

1. Qidirish Fazosi: GA keng qgidirish fazosiga ega bo'lib, global optimumga
yaginlashish imkonini beradi.

2. Ko'p O'lchamlilik: GA yugori o'lchamli va murakkab muammolarda
samarali ishlaydi.

3. Moslashuvchanlik: GA turli cheklovlar va noanigliklarni inobatga olgan
holda yechimlarni topishi mumkin.

4. Parallelizm: GA bir nechta yechimlarni parallel ravishda tahlil gilishi
mumkin, bu esa hisoblash samaradorligini oshiradi.

Genetik  algoritmlar ~ asosan  stoxastik  jarayonlar  bo'lib, ularning
konvergentsiyasini aniq matematik tarzda isbotlash giyin. Birog, quyidagi omillar GA
ning Bellman optimalligini yechishda samarali ishlashiga yordam beradi:

« Populyatsiya Hajmi: Katta populyatsiya global optimumga yaginlashish
imkoniyatini oshiradi.

« Selektsiya Bosqgichlari: Kuchli selektsiya operatorlari yaxshi fitnesga ega
yechimlarni tezroqg topishga yordam beradi.

« Krossover va Mutatsiya: Krossover orgali yangi kombinatsiyalar hosil
gilinadi, mutatsiya esa populyatsiyani diversifikatsiya qilib, lokal optimumdan
gochishga imkon beradi.
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« Elitizm: Eng yaxshi yechimlarni saglab qolish orgali optimal yechim
yo'golmaydi.

Quyida Bellman optimalligini genetik algoritmlar yordamida yechish jarayonini
ko'rsatuvchi matematik modelni tagqdim etamiz:

1 Holatlar to'plami: S={s1,s,,...,sn}

[1 Harakatlar to'plami: A(s)={a;,az,...,am}

1 Mukofot funksiyasi: R(s,a)

1 Ehtimollik funksiyasi: P(s’|s,a)

[1 Chegirma omili: y

Boshlang'ich Populyatsiya:

Py ={my, 7y, o, by = {mi(s1), i (52), ., (5 }
Fitnes Hisoblash:

Fr) =) @)

SES

RGs,mi(s) +Y ) P(s'ls, m(s)V™(s")

s'es

Selektsiya:
Xsetectea = Select(Py, f)
Mutatsiya:
Tmutatea = Mutate(Tyeyw)
Yangi Populyatsiya:
Piyq1 = Elitism(Xseiected) Tmutated)
Konvergentsiya Shartlari:
if = |f(7TI§Jers1t) - f(ﬂlgest)| <eort> Tsop

Optimal siyosat zt* ni topish uchun quyidagi giymat funksiyasini maksimal gilish

kerak:
nt = arg mgxf(n)

GA bu optimallashtirish masalasini evolyutsion gidirish fazosi orgali hal giladi,
bunda har bir iteratsiyada eng yaxshi siyosatlar tanlanib, yangi yechimlar yaratiladi.

Quyidagi matematik formulalar orgali GA yordamida Bellman tenglamasini
yechish jarayonini ko'rsatamiz:

Har bir siyosat « uchun fitnes funktsiyasi quyidagicha optimallashtiriladi:

max f () = mgxz w(s) [R(s, 7(s)) + YZ P(s'|s, (s))V™(s")

SES s'es
GA quyidagi iteratsion jarayon orgali yechim fazosini kashf etadi:

P, ., = Crossover(select(P;, f)) U Mutate(select(P;, f)) U Elitism(P;)

Bu yerda har bir yangi populyatsiya P;.,, avvalgi populyatsiya P, dan selektsiya,
krossover, mutatsiya va elitizm orgali hosil gilinadi.

Algoritm quyidagi shart bajarilgunga gadar davom etadi:
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}L%'f(ﬂg‘gslt) - f(ﬂlt)est)l <e€

Bu yerda e — kichik ijobiy son.

Genetik algoritm ideal holatda quyidagi tenglama orgali optimal yechimga
yaqginlashadi:

tli_{glf(nlgest)l = f(m")

Bu shart algoritmning optimal siyosat =* ni topishini kafolatlaydi.

Quyida Bellman optimalligini genetik algoritmlar yordamida yechish
jarayonining umumiy matematik modeli keltirilgan:

Boshlang'ich Populyatsiya:

PO = {T[l' 7T2, ,T[m}
Qiymat funksiyasini hisoblash:

VTi(s) = R(s,m;i(s)) +Y z P(s'|s, m;(s)VTi(s")
s'eS
Iteratsion jarayon:
vt >0, P, ., = Elitism(Crossover(select(P,, f)) U Mutate(select(P;, f))))

Optimal yechimni topish:

Tt = arg m;lxz w(s) |R(s,m(s)) + YZ P(s'|s, m(s))V™(s")

SES s'eS
Genetik algoritmlar bilan Bellman tenglamasini yechishda quyidagi metrikalar

asosida samaradorlik baholanadi:

« Konvergentsiya  Tezligi: Optimal  yechimga  gancha  tezlikda
yaginlashayotganini ko'rsatadi.

« Yechimning Sifatini Baholash: Topilgan siyosatning Bellman tenglamasidagi
optimal giymat funksiyasiga ganchalik yaginligini aniglaydi.

« Hisoblash Resurslari: Algoritm bajarilishida sarflangan vaqt va xotira migdori.

Bellman optimalligini genetik algoritmlar yordamida yechish murakkab va yuqori
o'lchamli garor gabul gilish muammolarida samarali yechimlar topishda qulay
imkoniyatlar yaratadi. Genetik algoritmlar keng gidirish fazosi, moslashuvchanlik va
paralelizm xususiyatlari bilan Bellman tenglamasini samarali yechishga xizmat giladi.
Matematik modellash va algoritmning chuqur tahlili orgali optimal siyosatni topish
jarayoni anig va samarali amalga oshiriladi, bu esa ko'p darajali axborot tizimlarida
garor gabul gilish jarayonlarini yaxshilashga olib keladi.

Genetik algoritmning samaradorligini baholash uchun sonli ko'rsatkichlar va
vizual grafiklar asosida chuqur tahlil gilish imkoniyatiga ega bo'lamiz. Buning uchun
quyidagi metrikalar va grafiklarni ko'rib chigamiz:

1. Fitnes funktsiyasining iteratsiyalar bo'yicha o'zgarishi

2. Optimal yechimga yaginlashish tezligi (konvergentsiya)

3. Metrikalar: RMSE, MAE, va fitnesning o'zgarishi
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Vizual grafiklar orgali tahlil gilishni samaraliroq hisoblanadi. Genetik algoritmni
samaradorligini baholash uchun fitnes funktsiyasi va iteratsiyalar o'rtasidagi grafikni
yaratib, fitnes o'zgarishini tahlil gilish mumkin 1-rasm.

Genetik Algoritmning Fitnes Funktsiyasining O'zgarishi
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1-rasm. Genetik algoritmning fitnes funktsiyasining o'zgarishi

Yuqoridagi grafikda genetik algoritmning fitnes funktsiyasining iteratsiyalar
bo'yicha o'zgarishini kao'rishingiz mumkin. Grafikda fitnes giymatlari iteratsiyalar
o'tishi bilan yaxshilanib borganini ko'rsatadi, bu esa algoritmning optimal yechimga
yaginlashayotganidan dalolat beradi.

Fitnesning oshishi: Har bir iteratsiyada fitnes giymati ko'tarilib borgan, bu esa
algoritmning  samaradorligini  tasdiglaydi.  Fitnes giymatlari  boshlang'ich
populyatsiyadan yuqorilab, oxiriga kelib bargarorlashgan.

Konvergentsiya: Grafikning oxirgi gismida fitnes giymatlari kam o'zgarib,
bargaror bo'lib qoladi. Bu algoritmning optimal yoki qoniqgarli yechimga
yaqginlashganini anglatadi.

Genetik algoritmning samaradorligini baholash uchun RMSE va MAE
giymatlarini hisobladik:

« RMSE (Root Mean Square Error): 119.48 — bu giymat, fitnes giymatlari va
optimal yechim o'rtasidagi kvadratik xatolikni ko'rsatadi. RMSE qanchalik kichik
bo'lsa, algoritm topgan yechim optimal yechimga shunchalik yagin bo'ladi.

« MAE (Mean Absolute Error): 91.13 — bu giymat, fitnes giymatlari va optimal
giymat o'rtasidagi absolyut o'rtacha xatoni ifodalaydi.

Bu xatoliklar genetik algoritmning ganday darajada optimal yechimga
yaginlashganini aniglash uchun ishlatiladi. Quyida fitnes giymatlarining optimal
yechimga ganchalik yaginlashganini ko'rsatish uchun grafikni ko’rish mumkin (2-
rasm).
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Fitnes Funktsiyasining Optimal Yechimga Yaqinlashishi
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2-rasm. Fitnes funktsiyasining optimal yechimga yaginlashishi

Yuqoridagi grafikda genetik algoritm yordamida topilgan fitnes giymatlari va
optimal yechim o'rtasidagi fargni ko'rish mumkin. Qizil chiziq optimal fitnes giymatini
ifodalaydi, va ko'rib turganingizdek, fitnes qiymatlari iteratsiyalar davomida optimal
giymatga yaginlashmoqda.

Fitnes qiymatlarining optimal yechimga yaqinlashishi: Dastlabki
iteratsiyalarda fitnes qiymatlari optimal yechimdan uzoq bo'lsa-da, iteratsiyalar
davomida fitnes giymatlari optimalga yaginlashgan.

Barqarorlik: Iteratsiyalarning oxiriga kelib, fitnes giymatlari optimal giymatga
juda yagqinlashib, bargarorlashgan. Bu tahlil genetik algoritmning samaradorligini va
optimal yechimga ganday qilib yaginlashayotganini vizual ravishda ko'rsatadi.

Results (Natijalar)

Genetik algoritmlar yordamida Bellman optimalligi yechimlarining samaradorligi
turli metrikalar asosida baholandi. Ushbu bo'limda fitnes funktsiyasi, RMSE, MAE
kabi asosiy natijalar va ularning tahlili keltiriladi.

1. Fitnes Funktsiyasining O'zgarishi: Fitnes funksiyasining iteratsiyalar
bo'yicha o'zgarishi optimal yechimga yaginlashishni ko'rsatdi. Har bir iteratsiyada
fitnes qgiymatlari oshib bordi, bu esa algoritmning yechim sifatini yaxshilab
borayotganidan dalolat beradi.

2. RMSE (Root Mean Square Error): RMSE giymatlari algoritmning
iteratsiyalar davomida optimal yechimga ganday yaginlashayotganini ko'rsatdi.
Algoritm davomida RMSE dastlab yugori bo'lgan bo'lsa, oxirgi iteratsiyalarda
barqgarorlashdi va optimal giymatga juda yaqginlashdi (119.48).
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3. MAE (Mean Absolute Error): MAE giymati 91.13 bo'lib, bu ham
optimal yechim bilan topilgan yechimlar orasidagi absolyut xatoni ifodalaydi.

4. Konvergentsiya Tezligi: Iteratsiyalar davomida fitnes funksiyasi
o'zgarishining sekinlashishi genetik algoritmning konvergent ekanligini ko'rsatdi.
Grafiklarda fitnes funksiyasi va RMSE ning iteratsiyalar davomida bargarorlashgani
algoritmning optimal yechimga erishganini tasdigladi.

Discussion (Muhokama)

Genetik algoritmlar yordamida Bellman optimalligini yechish jarayoni ko'p
bosqichli garor gabul gilish tizimlarida samarali yechim topishga yordam berdi. Fitnes
funksiyasi, RMSE va MAE natijalari shuni ko'rsatadiki, genetik algoritmlar yordamida
global optimal yechimlarga yaginlashish mumkin.

1. Fitnes funktsiyasi: Har bir iteratsiyada yechimlar sifatining oshishi
genetik algoritmning samaradorligini tasdiglaydi. Yugori o'lchamli tizimlar uchun bu
usulning afzalligi shundaki, u katta qgidirish fazosini tezda gamrab oladi.

2. Genetik Algoritmlarning Konvergentsiyasi: Genetik algoritmlar
iteratsiyalar davomida to'xtash nuqtasiga tez yaginlashdi. Birog, har bir yangi avlodda
krossover va mutatsiyalar orgali xilma-xillik ta'minlangani uchun algoritm optimal
yechimdan uzoqlashmadi.

3. RMSE va MAE Bahosi: Xatolarni tahlil qilish orgali genetik
algoritmning optimal yechimga yaginlashish darajasi o'lchandi. RMSE va MAE
giymatlari orgali algoritmning yechim sifatini baholash natijalari gonigarli chiqdi.
RMSE ning bargaror kamayishi algoritmning to'g'ri yo'nalishda ekanligini tasdiglaydi.

Birog, genetik algoritmlarning samaradorligi  ko'p jihatdan parametrlar
tanlanishiga bog'lig. Masalan, populyatsiya hajmi, krossover va mutatsiya tezliklari
algoritmning tezligi va yechim sifatiga ta'sir ko'rsatdi. Populyatsiya hajmi juda kichik
bo'lsa, xilma-xillik yo'goladi va algoritm lokal optimalga tushib goladi. Juda katta
bo'lsa, hisoblash resurslari ko'proq talab gilinadi.

Conclusion (Xulosa)

Ushbu tadgiqot genetik algoritmlar yordamida Bellman optimalligini yechish
jarayonining samaradorligini ko'rsatdi. Natijalar shuni ko'rsatadiki, genetik algoritmlar
global optimal yechimlarni topishda va yuqori o'lchamli garor gabul gilish tizimlarini
optimallashtirishda samarali ishlaydi. Fitnes funksiyasining yaxshilanishi, RMSE va
MAE ko'rsatkichlarining bargarorlashishi genetik algoritmning yechim sifatini
oshirganini tasdiglaydi.

Xulosa qilib aytganda, genetik algoritmlar katta hajmdagi ko'p bosgichli garor
gabul qilish tizimlarida Bellman tenglamasini samarali yechish uchun kuchli vosita
hisoblanadi. Ushbu usul orgali ko'p bosqichli qaror qabul qilish tizimlari
optimallashtirilib, vaqt va resurslar tejaladi. Kelgusida genetik algoritmlarni boshga
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evolyutsion usullar bilan birlashtirish yoki gibrid yondashuvlar orgali yanada samarali
yechimlar topish mumkin.
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