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В работе дан анализ методов обучения с подкреплением (RL-обучения) в плане их использования в интеллекту-
альных системах реального времени на примере интеллектуальных систем поддержки принятия решений реального 
времени. Описана реализация алгоритмов обучения с подкреплением на основе временных (темпоральных) различий 
и рассмотрены основные преимущества использования гибких алгоритмов, которые могут оказывать значительное 
влияние на эффективность и производительность интеллектуальных систем реального времени.  

Гибкие алгоритмы могут иметь решающее значение для интеллектуальных систем поддержки принятия решений 
реального времени, так как они способны находить приемлемые решения в условиях жестких временных ограничений 
и улучшать их (вплоть до получения оптимальных) при увеличении предоставляемых ресурсов (особенно временных). 
Предложен гибкий алгоритм, включающий в себя статистический модуль прогнозирования и мультиагентный модуль 
RL-обучения. Рассмотрены возможности внедрения разработанного гибкого алгоритма в подсистему прогнозирова-
ния интеллектуальных систем реального времени типа интеллектуальных систем поддержки принятия решений ре-
ального времени для управления и мониторинга сложного технологического объекта.  

Описываются подход к реализации перехода от обучения интеллектуальных систем, основанных на знаниях, к 
обучению средств их разработки (при этом архитектура такой интеллектуальной системы рассматривается как основа 
обеспечения ее гибкости и обучаемости), а также направления обучения и самообучения интеллектуальных систем, 
их способность приобретать знания и навыки из различных источников.  

Дается обоснование применения развиваемой в работе технологии OSTIS для разработки интеллектуальных си-
стем, основанных на знаниях, включая интеллектуальные системы реального времени. 
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решений, машинное обучение, самообучение, обучение с подкреплением, гибкие алгоритмы, технология разработки 
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Для реализации Стратегии научно-технологи-
ческого развития Российской Федерации в плане 
перехода к передовым цифровым, интеллектуаль-
ным производственным технологиям, роботизиро-
ванным системам, новым материалам и способам 
конструирования, создания систем обработки 
больших объемов данных, машинного обучения и 
искусственного интеллекта, а также аналогичной 
стратегии Республики Беларусь, актуальной явля-
ется задача разработки эффективных методов ма-
шинного обучения в составе современных интел-

лектуальных систем (ИС), особенно ИС реального 

времени (РВ), функционирующих при достаточно 
жестких временных ограничениях и неопределен-
ности (зашумленности) поступающей информа-
ции, а также включения средств машинного обуче-
ния в инструментальные средства разработки ИС и 
ИС РВ.  

 
Интеграция методов обучения  

с подкреплением и гибких алгоритмов в ИС РВ 

 
Применительно к ИС и особенно к ИС РВ ак-

тивно используются методы обучения с подкрепле- 

нием (reinforcement learning, RL) [1, 2], основанные 
на использовании довольно большого количества 
информации для обучения в произвольной окружа-
ющей среде. К основным достоинствам RL-обу-
чения в плане использования в ИС РВ относятся:  

 использование простой обратной связи на 
основе скалярных платежей; 

 поддержка режима оперативного реагирова-
ния при необходимости быстрой адаптации агента 
к изменениям внешней среды;  

 интерактивность и возможность изменения 
(пополнения) анализируемых данных; 

 действенность в недетерминированных 
средах; 

 эффективность в сочетании с темпораль-
ными моделями для задач нахождения последова-
тельных решений; 

 открытость к модификации и сравнительная 
простота включения в ИС различного назначения 
(планирования, управления, обучения и т.д.). 

Как показано в [2], одним из наиболее эффек-
тивных в плане использования в ИС РВ типа ИС 

поддержки принятия решений РВ (ИСППР РВ) от- 
носительно интегрированного критерия «качество 
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обучения – временные затраты» является RL-обу-
чение на основе темпоральных различий (temporal-
difference, TD), когда процесс обучения основыва-
ется непосредственно на получаемом опыте без 
предварительных знаний о модели поведения окру-
жающей среды. Отмечено, что ключевой особенно-
стью TD-алгоритмов является обучение на основе 
различий во временных последовательных пред-
сказаниях. TD-методы, предназначенные для мно-
гомерных временных рядов, способны обновлять 
расчетные оценки, не дожидаясь окончательного 
результата, то есть являются самонастраиваемыми 
(и в определенном смысле самообучаемыми). По-
следнее свойство весьма важно для динамических 
ИС семиотического типа, способных адаптиро-
ваться и подстраиваться к изменениям в управляе-
мом объекте и окружающей среде [3, 4]. С исполь-
зованием TD-методов в ИС РВ можно решать  
задачи как предсказания значений некоторых пере-
менных в течение нескольких временных шагов, 
так и управления, основанные на RL-обучении 
агента влиянию на окружающую среду.  

Для возможности обучения и адаптации к изме-
нениям внешней среды агент должен обладать па-
мятью для хранения предыстории. Использование 
мультиагентного подхода, базирующегося на при-
менении групп автономных взаимодействующих 
между собой субъектов (агентов), имеющих об-
щую интеграционную среду и способных полу-
чать, хранить, обрабатывать и передавать инфор-
мацию в интересах решения как собственных, так 
и корпоративных (общих для группы агентов) за-
дач анализа и синтеза информации, является пер-
спективным подходом для динамических ИС РВ. 
Мультиагентные системы характеризуются воз-
можностью параллельных вычислений, обмена 
опытом между агентами, отказоустойчивостью, 
масштабируемостью и т.д. [5]. 

При разработке современных ИС РВ, а также 
инструментальных средств создания таких систем 
особое внимание необходимо уделить средствам 
прогнозирования развития ситуации на объекте и 
последствиям принимаемых решений, экспертным 
методам и средствам обучения, оптимальному ис-
пользованию доступных ресурсов системы и воз-
можности работы в среде с достаточно жесткими 
ограничениями по времени. Для решения постав-
ленных задач была разработана инструментальная 
программная среда с использованием параллель-
ных алгоритмов для статистических методов и  
методов RL-обучения и спроектирована модель 
гибкого (anytime) алгоритма, который способен 
находить приемлемые решения в условиях жестких 
временных ограничений и доступных ресурсов  
[2, 6], что необходимо для ИС РВ и, в частности, 
ИСППР РВ, предназначенных для помощи опера-
тивному персоналу при управлении сложными тех-
нологическими объектами типа энергообъектов 
(энергоблоков) в пределах допустимых отклоне- 

ний, с учетом текущего состояния окружающей 
среды и использования параллельных и фоновых 
вычислений. Разработанный алгоритм способен 
улучшать свои решения (вплоть до нахождения оп-
тимального) при увеличении временных интерва-
лов. Использование гибких алгоритмов открывает 
возможности оперативной модификации и адапта-
ции ИС РВ к различным изменениям на объекте и 
во внешней среде, расширяет область применения 
и способность увеличивать производительность та-
ких систем в целом. 

Гибкие алгоритмы все чаще используются в 
ряде практических областей, включая планирова-
ние и поиск решения, глубокие сети доверия, 
оценку диаграмм влияния, обработку запросов  
к БД, контроль и сбор информации и т.д. Данный 
подход может иметь решающее значение для  
ИС РВ при наличии большого количества датчи-
ков, способных к анализу, и большой вычислитель-
ной сложности алгоритмов планирования для 
нахождения приемлемых в случае ограниченного 
времени или оптимальных при наличии достаточ-
ных временных ресурсов решений и может значи-
тельно повысить производительность и расширить 
область применения ИС РВ. 

На примере ИСППР РВ для ИС РВ была разра-
ботана подсистема прогнозирования на основе ин-
теграции методов прогнозирования с использова-
нием статистических и экспертных методов, алго-
ритмов TD-методов обучения и гибкого алгоритма 
поиска решения, способная получать результаты в 
условиях достаточно жестких временных ограни-
чений [2]. В идеальном варианте работы алгоритма 
при наличии достаточного времени и ресурсов бу-
дут выполнены параллельное прогнозирование 
комбинированным статистическим методом, обу-
чение на основе RL-обучения различными мето-
дами, анализ полученных результатов и нахожде-
ние оптимального решения. В условиях жестких 
временных ограничений применяется технология 
разбиения на этапы [7], согласно которой алгоритм 
выбирает наиболее перспективный относительно 
точности прогноза и времени выполнения путь и 
рассчитывает результат только наиболее адекват-
ными в текущий момент методами. При этом все 
остальные этапы могут исполняться в фоновом ре-
жиме с целью включения их в анализ на последую-
щих шагах.  

На рисунке 1 изображена функциональная схе-
ма подсистемы прогнозирования для ИС РВ, инте-
грирующая методы машинного RL-обучения на ос-
нове темпоральных различий (от наиболее про-
стого метода TD(0) до более сложных TD-методов: 
SARSA – с интегрированной оценкой ценности 
стратегий, Q-обучение – с разделенной оценкой 
ценности стратегий, TD(λ) – с временным раз- 
личием протяженностью n шагов) [2] с гибким ал-
горитмом поиска решения. На схеме пунктиром 
обозначены необязательные этапы, исполнение  
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которых может варьироваться относительно теку-
щего состояния системы. 

Интеграция методов позволила реализовать 
следующие преимущества: 

 гибкость и адаптируемость: в зависимости 
от состояния среды могут использоваться различ-
ные параллельные алгоритмы обучения и прогно-
зирования и их комбинации; 

 возможность расчета предполагаемого дей-
ствия независимо от доступных времени и ресур-
сов памяти; 

 возможность практически немедленной вы-
дачи решения по запросу и продолжение расчетов 
в фоновом режиме; 

 выявление наиболее эффективных алгорит-
мов для текущей среды и нахождение наилучших 
(локально или глобально оптимальных) решений. 

 
От обучения ИС к обучению средств  

их разработки на основе технологии OSTIS 

 

Обучаемость ИС создает необходимые усло-
вия для обеспечения быстрых темпов их эволюции, 
для расширения множества решаемых ими задач и 
для повышения качества решения, для быстрой 
адаптации ИС к изменениям внешней среды и 

условий эксплуатации [8–12]. Уровень обучаемо-
сти ИС определяется уровнем развития ее средств 
самообучения и прежде всего уровнем ее рефлек-
сивности, способности к самоанализу. Важнейшим 
критерием качества предлагаемых технологий раз-
работки ИС и ИС РВ является то, какой уровень 
обучаемости разрабатываемых ИС они обеспечи-
вают. ИС, разрабатываемые на основе технологии 
OSTIS (которые будем называть OSTIS-систе-
мами), обладают высоким уровнем гибкости и обу-
чаемости [8]. 

Гибкость OSTIS-систем определяется следую-
щими факторами: 

 смысловой характер внутреннего представ-
ления знаний; 

 развитые средства систематизации храни-
мых знаний, структуризации базы знаний (БЗ); 

 развитый уровень ассоциативной организа-
ции памяти; 

 агентно-ориентированная организация обра-
ботки знаний, которая управляется самой обраба-
тываемой БЗ. 

Обучаемость OSTIS-систем определяется их 
способностью обнаруживать противоречия (ошиб- 
ки), информационные дыры (пропуски) и информа- 
ционный мусор, которые появляются в текущем 
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Рис. 1. Функциональная схема подсистемы прогнозирования ИС РВ 
 

Fig. 1. Functional diagram of a real-time intelligent system forecasting subsystem 
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состоянии БЗ как в результате приобретения зна-
ний и навыков извне, так и в процессе решения раз-
личных задач. При этом во втором случае каждое 
обнаруженное противоречие, информационная 
дыра или информационный мусор явно связыва-
ются с породившим их информационным процес-
сом для уточнения причины их возникновения. 

Технология OSTIS, как и разработанные на ее 
основе ИС, также обладает высоким уровнем гиб-
кости (адаптируемости), поскольку реализована в 
виде интеллектуальной метасистемы, которая сама 
является OSTIS-системой. Общая архитектура ИС 
как OSTIS-системы, создаваемой на основе данной 
технологии, приведена на рисунке 2. 

Под самообучением ИС понимается автомати-
зация различных процессов, направленных на обу-
чение ИС и осуществляемых самой ИС. К таким ав-
томатизируемым процессам относятся следующие: 

 перманентный анализ качества БЗ и инте-
грированного решателя задач обучаемой ИС, ре-
зультатом которого являются, например, выявле-
ние различного рода ошибок (противоречий), ин-
формационного мусора, информационных дыр 
(недостающих знаний и навыков), оценка досто-
верности (правдоподобия) новых приобретаемых 
(в том числе вводимых) знаний и навыков, а также 
формирование спецификации этих знаний и на- 
выков (кто автор, момент появления в системе,  
тип и т.д.); 

 автоматизируемые виды совершенствова-
ния текущего состояния БЗ и интегрированного  
решателя задач, автоматическое исправление неко- 
торых ошибок, ликвидация информационного  
мусора, спецификация информационных дыр, си- 
стематизация приобретенных знаний и навыков, 
извлечение неявно представленных знаний из за- 

данных (индуктивный вывод, самообучение по 
прецедентам и на основе аналогий и т.д.); 

 координация деятельности учителей-разра-
ботчиков (экспертов, ЛПР – лиц, принимающих ре-
шения) ИС, которые становятся самостоятельными 
агентами (субъектами) разработки ИС, управляе-
мыми БЗ этой системы. 

Отметим, что разработка ИС, обладающей раз-
витыми навыками самообучения, принципиально 
отличается от разработки ИС, не обладающей та-
кими возможностями. Это обусловлено тем, что са-
мообучаемая ИС сама становится одним из субъек-
тов собственного обучения, то есть одним из своих 
учителей. И это является существенным фактором 
повышения эффективности обучения, поскольку 
никто лучше самой обучаемой ИС не знает о ее 
внутреннем состоянии (состоянии БЗ, интегриро-
ванного решателя и других компонентов). 

Методика обучения ИС во многом определя-
ется тем, какими средствами самообучения обла-
дает обучаемая ИС. 

Направления самообучения ИС типа OSTIS-
систем: 

 приобретение новых знаний из разных ис-
точников; 

 извлечение неявных знаний из приобретен-
ных знаний; 

 обнаружение закономерностей; 
 структуризация БЗ; 
 поддержание целостности БЗ (непротиворе-

чивости, полноты, отсутствие «мусора» и т.д.); 
 повышение эффективности решения задач 

на основе анализа собственного функционирова-
ния. 

В основе обучаемости ИС лежат способность к 
рефлексии, то есть способность анализировать и 
оценивать собственное качество и качество своей 
деятельности, а также способность оперативно (что 
особенно важно для ИС РВ типа ИСППР РВ) усва-
ивать новые знания и навыки и совершенствовать 
уже приобретенные. Так, например, обучаемость 
искусственных нейронных сетей определяется 
наличием способа автоматической корректировки 
параметров искусственной нейронной сети на ос-
нове результатов ее тестирования, направленной на 
построение оптимальной структуры связей, 
настройку параметров связей (метод стохастиче-
ского градиента, метод обратного распространения 
ошибки). 

Таким образом, обучаемость ИС обеспечива-
ется: 

 систематизацией внутреннего представле-
ния знаний и навыков (все накапливаемые знания и 
навыки должны быть приведены в стройную си-
стему); 

 достаточно простой моделью интеграции 
(погружения) новых знаний и навыков в состав БЗ; 

 неограниченными возможностями пред-
ставлять в БЗ всю необходимую для самоанализа 

БЗ

Внешняя среда

База навыков

Cенсоры-
эффекторы

Интерфейс

Интерпретатор знаний 
и навыков

 
 

Рис. 2. Архитектура OSTIS-системы 
 

Fig. 2. The OSTIS system architecture 
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информацию о себе (содержащую знак собствен-
ного «Я», полную документацию, описание своих 
связей с другими сущностями и в том числе связей 
собственной точки зрения с точками зрения других 
субъектов); 

 способностью к рефлексии и достаточно 
простой моделью анализа качества текущего состо-
яния БЗ (качества структуры БЗ, полноты, наличия 
и локализации обнаруженных противоречий и 
ошибок); 

 уровнем развития средств обнаружения и 
устранения нештатных (в том числе ошибочных) 
ситуаций в процессе функционирования ИС; 

 уровнем развития средств повышения каче-
ства текущего состояния БЗ (совершенствования 
системы накапливаемых знаний и навыков). 

Гибкость (адаптируемость, модифицируе-

мость) ИС является основой ее обучаемости (са-
мообучаемости) и определяется трудоемкостью 
внесения различных изменений в ИС, осуществля-
емых на различных уровнях ИС в ходе ее обучения. 
Гибкость OSTIS-систем обеспечивается предло-
женными в технологии OSTIS базовыми принци-
пами: кодирования информации в памяти ИС на  
основе SC-кода (Semantic Computer Code); органи-
зации памяти ИС (SC-памяти), обеспечивающей 
хранение и обработку текстов SC-кода (SC-текс-
тов); обработки информации в SC-памяти ИС. 

Отметим, что важным достоинством смысло-
вого представления информации на основе SC-ко-
да является то, что в нем явно и четко задаются 
связи между описываемыми сущностями в виде 
связей между знаками этих сущностей, а также ука-
зывается семантический тип каждой такой связи. 
Любую знаковую конструкцию можно представить 
как множество знаков описываемых сущностей и 
множество знаков связей, связывающих эти описы-
ваемые сущности с другими сущностями. При этом 
на описываемые сущности и на связи между ними 
не накладывается никаких ограничений. Знаковая 
конструкция, являющаяся смысловым представле-
нием информации, в общем случае не может быть 
линейной, поскольку каждая описываемая сущ-
ность, являющаяся денотатом соответствующего 
знака, может иметь множество связей с другими 
сущностями, описываемыми в этой же знаковой 
конструкции. Таким образом, смысловое представ-
ление информации есть сетевая (графовая) струк-
тура в виде семантической сети (СС) или совокуп-
ности СС [4], что дает возможность в полной мере 
использовать теорию графов для исследований и 
построения алгоритмов обработки СС. 

Память OSTIS-системы (SC-память) представ-
ляет собой нелинейную (графовую) ассоциатив-
ную структурно перестраиваемую (графодинами-
ческую) память, в которой обработка информации 
сводится к изменению не только состояния элемен-
тов памяти, но и конфигурации связей между ними. 
С формальной точки зрения SC-память является 

динамическим SC-текстом, в котором могут проис- 
ходить следующие события: удаление SC-узла вме-
сте с удалением всех инцидентных ему SC-связок 
(знаков различных связей); удаление SC-связки 
вместе с удалением всех SC-связей, компонентом 
которых она является; замена типа элемента SC-
текста (например, SC-узел может быть преобразо-
ван в SC-коннектор); добавление нового элемента 
SC-текста с указанием связи нового генерируемого 
в памяти SC-элемента с каким-либо уже присут-
ствующим (хранимым) в памяти SC-элементом.  

В SC-памяти обеспечивается возможность хра-
нения и обработки любых внешних информацион-
ных конструкций (терминов, иероглифов, текстов, 
изображений, видеоинформации, аудиоинформа-
ции), представленных в электронной форме в виде 
соответствующих файлов. Через такие файлы осу-
ществляется, в частности, обмен информацией 
между OSTIS-системой и внешними по отноше-
нию к ней субъектами (пользователями, другими 
OSTIS-системами). 

Особое значение для обеспечения гибкости 
OSTIS-системы имеет развитая форма ассоциатив-
ного доступа к любым видам знаний и навыков, 
хранимых в памяти системы, благодаря развитым 
средствам спецификации искомых знаний. Так, 
например, существенно упрощается процедура ас-
социативного поиска знаков на основе априорной 
информации о связях между ними. Такой поиск 
осуществляется с помощью волновой навигации по 
пространству связанных знаков. Существенно 
упрощается также процедура ассоциативного по-
иска фрагментов хранимой БЗ, удовлетворяющих 
заданным запросам (требованиям), а также суще-
ственно расширяется многообразие видов таких за-
просов.  

Интегрированный решатель задач OSTIS-
системы представляет собой иерархическую си-
стему агентов, которые осуществляют обработку 
БЗ, представленную в SC-коде и хранимую в SC-
памяти, и взаимодействуют между собой только 
через указанную память. Таким образом, весь про-
цесс обработки БЗ в OSTIS-системе управляется 
самой БЗ. Агенты (называемые SC-агентами) под-
разделяются на неатомарные, представляющие со-
бой коллективы SC-агентов более низкого уровня, 
и атомарные, не являющиеся коллективами  
SC-агентов. При этом каждому SC-агенту соот- 
ветствует свой класс ситуаций или событий в  
SC-памяти, инициирующих деятельность этого 
агента, порождая соответствующий информацион-
ный процесс в SC-памяти, основные характери-
стики и текущее состояние которого представля-
ются в памяти и используются при выполнении 
этого процесса. 

В качестве примера рассмотрим решение неко-
торой вычислительной задачи с использованием 
параллельного асинхронного многоагентного под-
хода. Вычисление числовой функции в SC-памя- 



Программные продукты и системы / Software & Systems                2 (31) 2018 

 244 

ти – это построение SC-текста, являющегося пред-
ставлением числа в заданной системе счисления 
(например десятичной). Подобная задача формули-
руется с помощью ключевого понятия «вычис-
лить», обозначающего класс действий, направлен-
ных на вычисление чисел, и являющегося условием 
инициирования арифметических SC-агентов (сло-
жения, вычитания, умножения, деления, возведе-
ния в степень, взятия корня, взятия логарифма и 
т.д.), который при необходимости может попол-
няться SC-агентами, обеспечивающими вычисле-
ние требуемых числовых функций. На рисунке 3 
дано представление (формулировка) задачи реше-
ния квадратного уравнения в SC-коде. 

 
Заключение 

 
Обучаемость ИС, являясь их важнейшим свой-

ством, создает хорошие предпосылки для суще-
ственного расширения жизненного цикла систем и 
обеспечения высокого уровня конкурентоспособ-
ности по сравнению с традиционными компьютер-
ными системами. Но для обеспечения конкуренто-
способности ИС, кроме их обучаемости, необхо- 

дима хорошо продуманная методика обучения (со- 
вершенствования). Управление обучением ИС 
имеет свою достаточно сложную специфику 
прежде всего в силу специфики объекта обучения. 
Особенно, если речь идет об ИС РВ. 

Рассмотрены методы машинного обучения с 
подкреплением (методы RL-обучения) на основе 
временных различий (TD-методы), ориентирован-
ные на перспективные ИС РВ, а также интеграция 
методов обучения с подкреплением и гибких алго-
ритмов, ориентированная на использование в со-
ставе ИС РВ типа ИСППР РВ. Предложена функ-
циональная схема подсистемы прогнозирования 
для ИС РВ, интегрирующая методы машинного 
RL-обучения на основе темпоральных различий с 
гибким алгоритмом поиска решения. В настоящее 
время данная подсистема внедряется в разрабаты-
ваемый прототип ИСППР РВ для управления слож-
ным технологическим объектом (одной из подси-
стем энергоблока АЭС) и его мониторинга. 

Отмечено, что высокий уровень обучаемости 
OSTIS-систем является основой для обеспечения 
высоких темпов эволюции самой технологии 
OSTIS, поскольку эта технология реализуется 
также в виде OSTIS-системы (метасистемы 
IMS.ostis). Важнейшими направлениями эволюции 
технологии OSTIS являются расширение и совер-
шенствование структуры библиотеки многократно 
используемых компонентов OSTIS-систем, что 
обеспечивает существенное снижение трудоемко-
сти разработки ИС и ИС РВ. Высокие темпы эво-
люции технологии OSTIS, открытый характер этой 
технологии, а также открытый характер участия в 
ее развитии (в рамках open-source проекта 
IMS.ostis) обеспечивают высокую конкурентоспо-
собность и перспективность технологии OSTIS. 
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Abstract. The paper analyzes the methods of reinforcement learning in terms of using them in real-time intelligent systems 
(RT IS) on the example of the real-time intelligent decision support systems (RT IDSS).  

The authors describe implementation of reinforcement learning algorithms based on temporal differences and consider the 
main advantages of using flexible (anytime) algorithms that can have a significant impact on RT IS efficiency and productivity. 
Flexible algorithms can be crucial to RT IDSS, as they are able to find acceptable solutions under tight time constraints and 
improve them (up to optimal ones) while increasing available resources (especially temporary ones). The proposed flexible 
algorithm includes a statistical forecasting module and a module of multi-agent reinforcement learning.  

The paper considers the possibilities of implementation of the developed flexible algorithm into a RT IS forecasting sub-
system of RT IDSS type to control and monitor a complex technological object. 

The paper considers the approach to implementation of a transition from knowledge-based intelligent systems training to 
training of their development tools. At the same time, the architecture of such intelligent systems is considered as the basis for 
its flexibility and learning capacity. The paper also examines the areas of intelligent system learning and self-learning, as well 
as their ability to acquire knowledge and skills from different sources.  

The authors provide rationalization for the application the developed OSTIS technology to develop knowledge-based in-
telligent systems, including the RT IS. 
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ment learning, flexible (anytime) algorithm, development technology of intelligent systems, software tool. 
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