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Santrauka

Baigiamajame projekte analizuojamas skatinamojo mokymosi metody taikymas imituojant verslo
procesus. Tyrimo aktualumas — skatinamojo mokymosi taikymas imitaciniam verslo procesy
modeliavimui sudaro salygas modeliuoti sudétingus ir neapibréZtus verslo procesus, naudojant
sintetinius duomenis, kurie atvaizduoja eksperimentiniy saglygy rezultatus ir leidzia tirti procesus be
realios rizikos, o zaidybinimas padeda jtraukti dinamiskos aplinkos elementus, biidingus realioms
verslo situacijoms.

Tyrime aprasytos dvi imitacinés verslo procesy aplinkos. Pirmojoje aplinkoje yra jtraukiamos aukstos
vertés klienty valdymo situacijos, o antrojoje pridedamas rizikingy uzsakymo aptarnavimas esant
rinkos klititims. Abiejose aplinkose skatinamojo mokymosi agentas mokomas naudojant Markovo
sprendimy proceso struktiirg, kur biisenos aprasSytos daugiamaciais vektoriais, jtraukianciais klienty,
kliticiy, uzsakymy ir jmonés biisenos aplinkoje indikatoriy duomenis. Veiksmy erdvé apibrézta
keturiomis judéjimo kryptimis, o atlygio funkcija sudaryta i$ penkiy dedamyjy — bazinio atlygio uz
klienty aptarnavima, atlygio uz efektyvy judéjima, baudos uz neefektyvy judéjima, klitciy
neivengimg ir rizikingy uzsakymy vykdymg. Zaidybinimas naudojamas kaip metodologinis
pagrindas kuriant imitacinés aplinkos logika pagal klasikinio ,,Gyvatélés* zaidimo principus,
papildytus verslo logika. Skatinamojo mokymosi agenty mokymui pritaikyti DQN ir PPO metodai,
realizuoti naudojant Stable-Baselines3 biblioteka. Agenty mokymas vyko trimis etapais — mokymo,
tyrinéjimo ir taikymo, vertinant jprasty ir aukstos vertés klienty aptarnavima, bendrg atlygj ir klaidy
dazn;.

Aukstos vertés klienty aptarnavimo aplinkoje PPO metodas parodé geresnius rezultatus, vidutiniskai
aptarnaujant 14 jprastus ir 4,1 aukStos vertés klientus, o maksimalus epizodinis atlygis sieké 2011,2
reikSme. Tuo tarpu DQN vidutiniSkai aptarnavo tik 10,8 klienty, o atlygis sieké 1076,4 reikSmg. PPO
metodas ne tik sumazino auksStos vertés klienty neaptarnavimo atvejus, bet ir optimizavo judéjimo
logika, parodydamas aukstesng 75 % kvartilio reikSme¢ uz DQN metoda daugiau nei 2,7 karto.
Rizikingy uzsakymy aptarnavimo aplinkoje PPO rezultatai i§liko reikSmingai aukstesni. Vidutinis
PPO atlygis taikymo etape sieké 708,9, kai DQN pasieké 288,9 reikSme. PPO beveik visiSkai iSvenge
susidiirimy su klititimis taikymo etape, kai DQN patirdavo bent vieng susidiirimg su klititimi kas
septintg epizoda. PPO metodas ne tik generuoja aukstesnj atlygi, bet ir pasizymi gebé¢jimu islaikyti
elgsenos nuosekluma, jtraukti aukstos vertés klientus ir rizikingy sprendimy dinamika j taikoma
strategija. Tuo tarpu DQN rodo per dazng lokaly optimizavima ir negebéjima efektyviai prisitaikyti
prie verslo logikos.
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Summary

The final project analyzes the application of reinforcement learning methods in simulating business
processes. The relevance of the study lies in the fact that applying reinforcement learning to business
process simulation enables the modeling of complex and uncertain business scenarios using synthetic
data. Synthetic data reflects the outcomes of experimental conditions and allows process analysis
without real-world risks, while gamification helps incorporate elements of a dynamic environment
typical of real business situations.

The study describes two simulated business process environments. The first environment involves
scenarios related to high-value client management, while the second introduces the service of risky
orders under market constraints. In both environments, the reinforcement learning agent is trained
using a Markov Decision Process structure, where states are represented by multidimensional vectors
incorporating data on clients, obstacles, orders, and the company’s status in the environment. The
action space is defined by four movement directions, and the reward function consists of five
components: base reward for servicing clients, reward for efficient movement, penalties for
inefficient movement, collision with obstacles, and execution of risky orders.

Gamificationis used as a methodological foundation in designing the simulation environment logic,
based on principle of the classic “Snake” game, enhanced with business logic. DQN and PPO
methods, implemented using Stable-Baselines3 library, are applied for training the reinforcement
learning agents. The agent training process is divided into three stages — training, exploration and
application during evaluating the service of regular and high-value clients, total rewards, and error
frequency.

In the high-value client service environment, the PPO method demonstrated better results, averaging
14 regular and 4.1 high-value clients served, with a maximum episodic reward of 2011.2. In contrast,
DQON averaged only 10.8 clients served, with a reward of 1076.4. The PPO method not only reduced
the number of unserved high-value clients but also optimized movement logic, showing a 75th
percentile value more 2.7 times higher than DQN method result.

In the risky order service environment, PPO results remained significantly superior. The average PPO
reward during the application phase was 708.9, compared to DQN*‘s 288.9. PPO almost entirely
avoided obstacle collisions in the application phase, whereas DQN encountered at least one obstacle
in every seventh episode. The PPO method not only generates higher rewards but also maintains
behavioral consistency integrates high-value clients, and dynamically adapts to risky decision-
making within its applied strategy. Meanwhile, DQN exhibits frequent local optimization and an
inability to effectively adapt to business logic.
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Ivadas

Siuolaikingje verslo aplinkoje, kuriai biidingas dinamiikumas, neapibréztumas ir sprendimy
sudétingumas, strategijy testavimas tampa neatsiejama veiklos optimizavimo dalimi. Vien istoriniais
duomenimis grjsti sprendimai nepakankamai atspindi kintancios rinkos sglygas, todél organizacijos
vis dazniau siekia eksperimentuoti naudojant imitacinj modeliavimg. Vienas pazangiausiy
eksperimentinio strategijy testavimo metody yra skatinamasis mokymasis, paremtas agento geb&jimu
iSmokti optimalig elgsena naudojant gaunama grjztamajj rysj i§ struktiiriSkai apibréztos dinaminés
sistemos, kuriose elgseng lemia tiek nusp¢jami, tiek nenusp¢jami veiksniai.

Sio tyrimo aktualumas — skatinamojo mokymosi taikymas imitaciniam verslo procesy modeliavimui
sudaro saglygas modeliuoti sudétingus ir neapibréztus verslo procesus, naudojant sintetinius duomenis,
kurie atvaizduoja eksperimentiniy salygy rezultatus ir leidzia tirti procesus be realios rizikos, o
zaidybinimas padeda jtraukti dinamiSkos aplinkos elementus, biidingus realioms verslo situacijoms.

SW W =

tinkamai struktiiruoty duomeny. Realiis verslo duomenys daZznai yra nepasiekiami dél
konfidencialumo arba netinkami dél nepakankamos struktiiros. Siekiant i§vengti $iy klit€iy, placiai
taikomas imitacinis modeliavimas, kuris leidZia generuoti sintetinius, eksperimentavimui tinkamus
duomenis.

Imitacinis modeliavimas yra efektyvus metodas elgsenos analizei, kai siekiama jvertinti agento
gebéjima mokytis ir priimti sprendimus imituojamoje aplinkoje. Tokia aplinka atspindi verslo logikos
veikimo principus — joje apibréziamos saveikos taisyklés, biiseny peréjimai, tiksly struktiira bei
griztamojo ry$io mechanizmai. Sis struktiirinis pagrindas leidzia taikyti skatinamojo mokymosi
metodus, grindziamus Markovo sprendimy procesu, kuriame agentas, remdamasis kaupiama
patirtimi, iSmoksta politika, maksimizuojancig ilgalaik; atlygj.

Mokslings literatiiros analizé rodo, kad imitacinio modeliavimo, skatinamojo mokymosi ir sintetiniy
duomeny s3gsaja jau se¢kmingai taitkoma nuo gamybos logistikos iki paslaugy sektoriaus strateginio
valdymo sri¢iy. Sudétingy scenarijy modeliavimas apima jvairiy sglyginiy taisykliy, apribojimy ar
tiksly jvedima j aplinkg. Tokiose situacijose svarbu jvertinti, kaip agentas geba valdyti veiksmy sekas,
i8laikyti pusiausvyrg tarp iStekliy naudojimo ir rezultaty optimizavimo bei priimti nuosekliai
pagristus sprendimus kintancioje aplinkoje.

Pagrindinis darbo tikslas — sukurti suzaidybinty verslo procesy imitacinj modelj ir optimizuoti
strateginius sprendimus taikant skatinamojo mokymosi metodus bei sintetinius duomenis.

Pagrindiniai darbo uzdaviniai tikslui pasiekti:

1. Apzvelgti moksling literatorg, kurioje aprasomi skatinamojo mokymosi metodai ir sintetiniy
duomeny generavimo ir taikymo budai.

2. Sukurti ir aprasyti verslo procesy imitavimo model;j ir imitacing aplinka, pritaikius skatinamojo
mokymosi metodus.

3. Pritaikyti skatinamojo mokymosi metodus suzaidybinty verslo procesy optimizavimo uzdaviniui
ir jvertinti jy efektyvuma.

4. Jvertinti eksperimentiniy rezultaty tiksluma, suformuluoti rekomendacijas tolimesniam modeliy
bei metody tobulinimui.



Problematikos ir literatiiros apzvalgos skyriuje analizuojamas skatinamojo mokymosi ir sintetiniy
duomeny taikymas verslo procesy imitaciniame modeliavime. Metody ir pasiiilytos metodikos
skyriuje apraSoma skatinamojo mokymosi metody struktiira bei jy taikymas strateginiy sprendimy
optimizavimui. Imitacinio modeliavimo pagrindu pasirinkta naudoti ,,Gyvatélés* zaidimo struktira,

pritaikyta verslo procesy imitavimui. Tyrimo rezultaty analizés skyriuje pateikiama verslo procesy
imitacinio modeliavimo ir agento mokymosi rezultaty analizé.
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1. Problematikos ir literatiiros apZvalga
1.1. Verslo procesy imitacinio modeliavimo reik§mé Siuolaikiniuose verslo modeliuose

Verslo procesy imitacinis modeliavimas tampa vienu pagrindiniy jrankiy Siuolaikiniy organizacijy
veikloje, siekiant didinti veiklos efektyvuma, mazinti operacing rizikg ir priimti duomenimis gristus
sprendimus. Imitacinis modeliavimas leidzia sistemingai analizuoti, kaip organizacijos veiksmai,
taisyklés ir tarpusavio sgveikos lemia galutinj rezultatg. Tai suteikia galimybe eksperimentuoti be
tiesioginio poveikio realiems procesams. Verslo procesy imitavimas ypa¢ naudingas, Kai
eksperimentavimas realiomis sglygomis yra pernelyg rizikingas ar brangus.

Tinkamai parinkti modeliai leidzia, kintant aplinkos salygoms, prognozuoti galimus rezultaty
scenarijus ir jvertinti netikétus ar sunkiai i§ anksto numatomus veiksnius. Remiantis Cassidy ir kt.
sistemine apzvalga, agenty pagrindu sukurti modeliaileidZia modeliuoti agenty elgsena, jy sprendimy
priémimo logika ir tarpusavio sgveika, kuria grindziamas sistemos elgesys, o sistemy dinamikos
metodai suteikia galimybe analizuoti grjztamojo rysio ciklus bei laiko vélavimus sveikatos sistemose
[1]. Praktikoje agenty pagrindu sukurti modeliai buvo taikyti skirtinguose sektoriuose. Tyrime
analizuotas agenty pagrindu sukurtas modelis buvo pritaikytas farmacijos gamybos ir pardavimy
tiekimo grandingje, siekiant istirti gamybos padaliniy ir pardavimo skyriy saveika bei jos poveikj
tiekimo tinklui [2]. Gauti rezultatai parod¢, kad esama tiekimo grandiné néra pakankamai lanksti ir
negali greitai reaguoti j pokyc¢ius. Modelis parodé, kad gavus itin didelj uzsakyma, esant ribotiems
iStekliams, uzsakymo jvykdyti nepavykty dél laiko ir zaliavy triikumo. Teranu ir kt. atliktame tyrime
agenty pagrindu sukurti modeliai buvo taikyti mazmeninéje prekyboje. Sukurtas klienty imitavimo
jrankis ABISS imitavo individualiy pirkéjy judéjima parduotuvéje, apsipirkimo sprendimus bei
reakcija ] parduotuvés aplinkos poky¢ius [3]. Remiantis realaus prekybos centro duomenimis buvo
pritaikytas modelis, po to atliktas imitacinis modeliavimas, kei¢iant parduotuvés iSdéstyma ir
reklamos vietas. Tyrimo rezultatai parodé, kad pirkéjy srautai ir pardavimai priklauso nuo
parduotuvés iSplanavimo bei vidiniy reklamos priemoniy iSdéstymo. Pavyzdziui, optimizavus prekiy
lentyny iSdéstyma, tam tikry prekiy pardavimai pastebimai iSaugo dél padidéjusio pirkéjy pritraukimo
1 atitinkamas prekybos centro zonas. Agenty pagrindu sukurty modeliy taikymas tyrimuose skiriasi
agenty interpretacija, taCiau nepaisant sio skirtumo, visais minétais atvejais imitacinis modeliavimas
leido jvertinti sistemines pasekmes, kylancias i§ verslo procesy, ir saugiai eksperimentuoti su galimais
pokyciais, nesukeliant rizikos realiai veiklai.

Diskreciyjy jvykiy modeliavimas yra vienas i§ placiausiai taikomy metody verslo procesy analizei,
kai batina tiksliai modeliuoti jvykiy seka, procesy trukme ir iitekliy panaudojima. Sis metodas apraso
sistema kaip jvykiy seka, vykstancig tam tikrais laiko momentai, kur kiekvienas jvykis keicia sistemos
buseng. Diskreciyjy jvykiy imitavimas iSplétotas sveikatos prieziiiros sektoriuje. Sisteminis 483
straipsniy tyrimas parod¢, kad 1981-2014 m. laikotarpiu S$is metodas naudotas 22 skirtingose
sveikatos prieziiiros srityse, jskaitant pacienty srauty, iStekliy paskirstymo ir gydymo proce sy analize
[4]. Viename i$ aptariamy straipsniy sukurtas modelis, skirtas intensyvios terapijos skyriaus veiklos
analizei, leido imituoti pacienty atvykimus, gydymo trukmeg, reikalingy lovy skaiCiy, remiantis
pacienty jraSais [5]. Procesy imitavimas leido jvertinti, kad padidinus lovy skai¢iy nuo 23 iki 28,
vidutinis lovy uzZimtumas sumazéja iki 70 %, o tai reiSkia zZymiai mazesn¢ perkrovos rizika
normaliomis sglygomis. Vis délto diskreciyjy jvykiy modeliavimas parod¢, kad jei pacienty srautai
kasmet didéty mazdaug 4 %, net ir 28 lovy skyrius greitai tapty perpildytas. Sis modeliavimas suteiké
tikslingos informacijos vadovybei, planuojant investicijas j infrastruktiirg ir procesy tobulinima
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remiantis modelio prognozémis. Zupano ir Herakoviciaus atliktame tyrime, taikant diskreciyjy jvykiy
modeliavima, atlikta gamybos jmonés dviejy surinkimo linijy analiz¢, siekiant optimizuoti jy darbo
efektyvuma [6]. Modeliavimo metu jvertinti technologiniy operacijy vykdymo trukmés rodikliai,
darbo istekliy paskirstymo tvarka bei jrangos naudojimo intensyvumas. Remiantis gautais rezultatais,
atliktas surinkimo linijy darbo eigos optimizavimas, kuris reikSmingai padidino gamybos
produktyvuma, o jmonés finansiniai rezultatai pasikeité i§ nuostolio j pelng. Bottanio ir Montanario
atliktame tyrime sudarytas penkiy lygiy tiekimo grandinés imitacinis modelis, kuriame buvo
modeliuojami gamintojo, tarpiniy paskirstymo grandziy ir mazmeninés prekybos tarpusavio rysiai
[7]. Tyrimo eigoje buvo nagrinétos 30 skirtingy tiekimo grandinés konfigiiracijy, kuriose buvo
sistemingai kei¢iami pagrindiniai parametrai. Rezultatai parodé, kad integruotas informacijos
perdavimas ir centralizuota uzsakymy valdymo sistema mazina paklausos svyravimo efektg ir
optimizuoja bendrasias logistikos sgnaudas. Diskreciyjy ivykiy modeliavimasleidzia tiksliai imituoti
operaciniy procesy dinamika. Pagrindinis §io metodo privalumas yra gebéjimas identifikuoti veiklos
sutrikimus, taip pat testuoti pokycius pries juos jgyvendinant praktikoje.

Verslo procesuose Monte Karlo metodas daznai naudojamas situacijose, kai biitina jvertinti galimy
iSlaidy, pajamy ar procesy trukmiy svyravimus ir priimti sprendimus, remiantis rizikos pasiskirstymu.
Tyrime, kuriame nagrinéta maisto pramong, siekiant optimizuoti metinj gamybos biudZzetg ir valdyti
finansing rizika naudojant Monte Karlo modeliavimg, remtasi istoriniais duomenimis ir
tikimybinémis tankio funkcijomis [11]. Lyginant su prie$ tai taikyta gamybos biudzeto planavimo
strategija, Monte Karlo modeliavimo rekomenduotas gamybos planas padidino prognozuojama pelna
daugiau kaip 30 procentiniy punkty. Modelis taip pat parodé rizikos veiksnius, kurie anks¢iau nebuvo
identifikuoti.

Skatinamojo mokymosi metodai leidZia agentui iteratyviai jgyti veikimo strategija per aplinkos
stebésena ir gaunamg griztamajj rysj. Sie metodai glaudZiai susije su skaitmeniniy analogy ir
sintetiniy duomeny generavimo technologijy plétra. Skaitmeniniai analogai, apibréziami kaip realiy
sistemy dinaminiai modeliai, naudojami kuriant realiuoju laiku atnaujinamas imitacines aplinkas,
paremtas tiek istoriniais, tiek sintetiniais duomenimis [8, 9]. Skatinamojo mokymosi taikymas buvo
nagrinétas plieno gamybos sektoriuje [10]. Tyrime buvo taikomas skatinamojo mokymosi metodas
su ansambline mokymosi struktiira, skirtas juostinio plieno valcavimo stakliy plok§tuminiam
valdymui optimizuoti. Tai sudétingas realaus laiko valdymo uZdavinys, kuriame tradiciniai
automatinio valdymo metodai daznai reikalauja sudétingo parametry derinimo remiantis inzinieriy
patirtimi. Siame procese buvo taikomas giliojo skatinamojo mokymosi metodas — PPO (ang|.
Proximal Policy Optimization), kurio veikimo efektyvuma pagerino ansamblio mokymosi struktiira.
Vienu metu keli skatinamojo mokymosi agentai mokési ir po kiekvieno mokymosi epizodo biidavo
iSsaugoma tik geriausiai pasirodZiusio agento patirtis, kuria atnaujinami kity agenty parametrai.
Modeliavimo rezultatai parodé, kad skatinamojo mokymosi pagrindu sukurta valdymo sistema
pasizyméjo mazesne produkcijos kokybés rodikliy dispersija ir efektyvesniu sistemos reagavimu j
iSoriniy ir vidiniy parametry svyravimus, lyginant su tradiciniais automatinio valdymo metodais.
Sukurtas modelis sudaré sglygas vykdyti procesy prisitaikymarealiuoju laiku, jtraukiant kintanciy
zaliavy savybiy bei jrangos eksploataciniy parametry jtakos vertinima.

Imitacinio modeliavimo metodai, tokie kaip diskreciyjy ivykiy modeliavimas, agenty pagrindu
sukurti modeliai, sistemy dinamika, Monte Karlo metodas ir skatinamasis mokymasis, taikomi verslo
procesy analizéje. Sie metodai skiriasi kintamyjy apragymo detalumu, ta¢iau visi sudaro prielaidas
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kiekybiniam galimy biiseny jvertinimui. Metody derinimas leidZia sudaryti modeliavimo sistemas,
kuriose taikoma scenarijy analizé, parametry jautrumo vertinimas ir optimaliy strategijy atranka.

1.2. Skatinamojo mokymosi bendroji teorija

Skatinamasis mokymasis yra vienas i$ trijy pagrindiniy masininio mokymosi paradigmy, greta
aplinkos grjztamasis rySys néra momentinis, o sprendimy pasekmes iSrySkéja per tam tikrg laika.
Tokiame kontekste modelis turi ne tik apdoroti duomenis, bet ir mokytis i ilgalaikiy savo veiksmy
padariniy. Skatinamojo mokymosi pagrindg sudaro agento sgveikos su aplinka ciklas. Agentas
atlikdamas veiksmus, gauna atlygj, o sukaupta patirtis naudojama veiksmy politikos optimizavimui,
siekiant maksimalios kaupiamosios naudos per ilgalaikj laikotarpj. Skatinamojo mokymosi veikimo
logika daznai formuojama pagal Markovo sprendimy proceso struktiirg, kuriai biidinga tai, kad agento
sprendimy kelias grindZiamas pagal buseny, atlygio reikSmiy ir tikimybinio peréjimo taisykliy
sgveika. Agento elgsena formuojama vadovaujantis pasirinkta strategija, o tikslas —ilgainiui padidinti
bendrg gautg nauda (zr. 1 pav.).

4

Agentas

— S r_"
Busena St Veiksmas Qs

Aplinka

1 pav. Agento ir aplinkos sgveikos ciklas skatinamojo mokymosi sistemoje

Skatinamasis mokymasis iSsiskiria i§ kity masininio mokymosi paradigmy tuo, kad jo pagrindinis
tikslas néra susijes su regresijos, klasifikacijos ar duomeny grupavimo uzduodiy sprendimu. Vietoj
to, $is metodas orientuotas j atlygiu grjsty sprendimy paieska. Agento veikimas formuojamas
nuosekliai kaupiant patirtj per bandymuy ir klaidy principu grindZziama saveika su aplinka. Nuolatiné
pusiausvyros paieska tarp tyrinéjimo (angl. exploration) ir iSnaudojimo (angl. exploitation) leidzia
agentui prisitaikyti dinamiskoje aplinkoje ir palaipsniui tobulinti sprendimy strategija. Kiekvienas
skatinamojo mokymosi metodas veikia dviem etapais:

1. Mokymosi fazeé, kurioje agentas sgveikauja su aplinka, kaupia informacija apie savo veiksmy
pasekmes ir i§ jy mokosi. Sis etapas apima nuosekly bandymy ir klaidy cikla, kuris leidZia
suformuoti patirties pagrindu veikiancig sprendimy priémimo sistema.

2. Taikymo fazé, kai sukaupta patirtis yra naudojama praktiniam sprendimy jgyvendinimui, taciau
pats modelis tuo metu jau nebéra atnaujinamas — agentas veikia remdamasis iki tol suformuota
strategija.

Skatinamojo mokymosi metodai klasifikuojami pagal tai, ar jie remiasi aplinkos modeliu. Si
klasifikacija leidzia atskirti modeliu pagristus metodus, kurie naudoja i$ anksto apibréztg peréjimy
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tikimybe ir atlygio funkcija, ir modeliu nepagrjstus metodus, kurie mokosi i§ tiesioginés sgveikos su
aplinka (zr. 2 pav.).

Pagrjsti verte metodai

7

Nepagristi modeliu
metadai
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Pagrjsti modeliu
metadai

2 pav. Skatinamojo mokymosi metody klasifikacija pagal modelio pobiid] ir politikos taikyma

Modeliu pagrjsti metodai turi galimybe imituoti aplinkos elgseng ir numatyti skirtingy veiksmy
pasekmes dar pries juos atliekant. Tai leidzia priimti sprendimus pagal prognozuojamus ilgalaikius
rezultatus, ta¢iau tokiy metody tikslumas stipriai priklauso nuo modelio kokybés —netiksliai apibrézta
aplinka gali lemti klaidingus rezultatus. Sie metodai tinka verslo procesy imitacijoje, kai
modeliuojamos gerai suprantamos sistemos, leidziancios tiksliai apibrézti blseny peréjimus ir
tikétinas pasekmes. Tuo tarpu nepagristy modeliu metody veikimas paremtas tiesiogine sgveika su
aplinka, be 1§ anksto zinomo per¢jimy modelio ar atlygio funkcijos, todél sprendimai formuojami
remiantis sukaupta patirtimi mokymosi eigoje. Tai leidzia mokytis net ir sudétingose, neapibréztose
ar daznai kintanc¢iose sistemose [13]. Atsizvelgiant j tai, kad agentas priima sprendimus, modeliu
nepagrijsti metodai skirstomi j dvi grupes:

— Verte pagrjsti metodai naudoja laiko skirtumo (angl. temporal difference) mokymasi, kurio
metu vertinama, kiek naudos duos konkretus veiksmas, atsizvelgiant j blisimas blisenas.

— Strategija pagrjsti metodai modeliuoja veiksmy pasirinkimo politikg, siekdami tiesiogiai rasti
optimalig strategija.

Murphy‘io 2024 metais atliktame tyrime nustatyta, kad sprendimy erdvése, kuriose veiksmai ir
blisenos yra testiniai, o tarpiniy biiseny vertinimas reikalauja reikSmingy skai¢iavimo iStekliy,
tradiciniai sprendimy priémimo metodai tampa neefektyviis dél sistemos neapibréztumo, kintamumo
ir didelés buiseny erdvés [14]. Tokiais atvejais tinkamais laikomi skatinamojo mokymosi metodai,
kurie, remdamiesi nuolatine sgveika su aplinka, geba optimizuoti veiksmy pasirinkimo strategija
kintanciose sistemose.

Skatinamasis mokymasis taikomas praktiniuose modeliuose, veikianc¢iuose realiomis sglygomis, dél
gebéjimo dinamiskai reaguoti aplinkos pokycius ir prisitaikyti priejy. Jis s€kmingai integruojamas
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su verslo procesy imitaciniais modeliais, sudarant salygas kurti pazangias, adaptacines strategijas,
kuriose geba ne tik reaguoti j pokycius, bet ir i§ jy mokytis. Tokios sistemos leidzia ne tik optimizuoti
procesus, bet ir padidinti organizacijy geb¢jima veikti neapibréztose, besikeicianc¢iose aplinkose.
Skatinamasis mokymasis tampa svarbiu jrankiu sprendimy palaikymo sistemose, kuriose svarbus ne
vien tikslumas, bet ir lankstumas, operatyvumas bei geb¢jimas kaupti ir naudoti patirt;j.

1.2.1. Skatinamojo mokymosi metody apZvalga verslo procesy modeliavime

Skatinamojo mokymosi metodai leidzia agentui jvertinti savo veiksmy pasekmes ne i$ anksto, o per
prakting sgveika su sistema, palaipsniui optimizuojant savo strategijg pagal didziausig ilgalaike nauda
suteikiancius veiksmus. Atsizvelgiant j taikomg mokymosi strategijg ir turimg informacijg apie
aplinka, skatinamojo mokymosi metodai skirstomi j tris pagrindines kategorijas: pagrijsti verte,
pagristi strategija ir pagristi modeliu metodai[ 14, 15]. Kiekviena i$ §iy kategorijy pasizymi skirtingais
taikymo principais ir tinkamumu jvairiy sudétingumo lygiy uzdaviniams.

Be $ios klasifikacijos, metodai taip pat skirstomi pagal veiksmy erdvés pobudj, buseny skaiciaus
apribojimus ir naudojamg architektiirg. Metody tarpusavio struktiriniai rySiai ir jy praktinis
pritaikomumas pavaizduoti klasifikacijos schemoje (zr. 3 pav.).
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3 pav. Skatinamojo mokymosi metody klasifikacija pagal biiseny ir veiksmy erdves

Vertés pagrindu grindziami metodai optimizuoja sprendimus, vertindami blisenoje prognozuojamag
ilgalaikj atlygj. Agentas neturi tiesioginés Strategijos, vietoj to jis renkasi veiksma, kurio numatoma
vert¢ yra didziausia. Vienas i§ klasikiniy Sios kategorijos metody yra Q-mokymasis, leidZiantis
iteratyviai atnaujinti Q-reikimes pagal aplinkos grazinamga atlygj. Sio metodo paprastumas ir
stabilumas leidzia jj placiai taikyti uzdaviniuose, kai sistemai biidinga ribota biiseny ir veiksmy
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kombinacijy aibé. Si problema sprendziama taikant gilyjj Q-mokymasi (DQN), kuris vietoje Q-
reik§miy matricos naudoja neuroninj tinklg vertés funkcijai apskaiciuoti [16]. Tai leidzia taikyti
metodg sudétingose, net vaizdiniais duomenimis pagrjstose aplinkose. Tokie metodai yra tinkami
verslo procesy imitaciniuose modeliuose, kuriuose reikalingas nuoseklus, griztamuoju rySiu paremtas
sprendimy seky optimizavimas esant ribotai ir gerai apibréztai veiksmy erdvei.

Kita metody grupé grindziama tiesioginiu veiksmy politikos modeliavimu. Siuo atveju, agentas
nenaudoja aiSkiai apibréztos verteés funkcijos, 0 mokosi optimizuoti tikimybiniu principu grindZiamag
strategija, kuri kiekvienoje busenoje generuoja tikimybes skirtingiems veiksmams. Tokie metodai
leidzia iSvengti sudétingo tarpiniy vertés jverciy skai¢iavimo, kuris daznai tampa neefektyvus arba
netinkamas taikant jj testinése ar itin didelése veiksmy erdvése [17]. Proksimalinis politikos
optimizavimas (PPO) yra placiai taikomas politika gristy metody grupés metodas, kurio politikos
atnaujinimai ribojami nustatyta reik§miy riba, siekiant iSlaikyti mokymosi proceso stabilumg ir
iSvengti per dideliy nuokrypiy nuo ankstesnés strategijos. Politika gristimetodai daznai jgyvendinami
aktoriaus-kritiko struktiiroje. Aktorius generuoja veiksmus pagal esama politika, o kritikas jvertina jy
nauda, taip suteikdamas mokymosi signalg. Tokia struktiiros architektiira leidzia efektyviau spresti
uzdavinius su sudétinga veiksmy erdve ir paspartinti strategijos priartéjimag prie optimalios politikos.

Skatinamojo mokymosi metodai taip pat gali buti grindziami aplinkos modeliu, kuris apibrézia
biiseny peréjimo taisykles ir atlygio funkcija. Sio tipo metodai leidzia agentui planuoti veiksmy sekas
ne tik pagal realig patirtj, bet ir pasitelkiant imitavimo procesa. Turint pakankamai tiksly aplinkos
dinamikos modelj, galima taikyti optimizavimo metodus geriausiai veiksmy sekai identifikuoti, o
politikos sudarymas tampa skaiCiavimo pozitriu efektyvesnis, nes mazéja priklausomybé nuo
empiriniy duomeny gavimo per tiesiogine sgveikg su sistema [18]. Modeliu pagrjsti metodai yra
tinkami, kai sistemos btiseny per¢jimo funkcija ir tikimybiniai désningumai yra i$ anksto zinomi arba
gali buti tiksliai apskaiciuojami. Taciau pagrindinis $iy metody apribojimas yra jy jautrumas
modeliavimo netikslumams. Modelio struktiiros netikslumai, atsirandantys dél netinkamai parinkty
parametry ar ribotos stebéjimy imties, gali nuosekliai plétotis modeliavimo procese ir lemti
sprendimy nuokrypj nuo teorinio optimumo. Dél to siekiant stabilios prisitaikancios sprendimy
sistemos, biitina jvertinti modelio tiksluma ir patikrinti jo gebéjima tiksliai atkartoti stebimy procesy
désningumus.

Skatinamojo mokymosi metodai, 1§ pradZiy nagrinéti teoriniuose masininio mokymosi ir kontrolés
sistemy modelivose, palaipsniui jsitvirtina kaip praktiniai jrankiai sprendimy optimizavimui
sudétingose verslo aplinkose. Sie metodai leidzia modeliuoti nuoseklaus sprendimy priémimo
procesus, kuriuose sprendimai daro ilgalaikj poveikj ir turi biiti priimami reaguojant j neapibrézta bei
dinamis$kai kintancig verslo aplinka. Vienas i§ skatinamojo mokymosimetody taikymo pavyzdziy yra
atsargy valdymo optimizavimas decentralizuotose tickimo grandinése [ 19]. Tyrime pasiiilytas gilusis
Q-mokymosi metodas, skirtas ,,alaus zaidimo* scenarijui modeliuoti.

Konkurencingje kainodaros aplinkoje, kurioje vartotojy elgsena kinta priklausomai nuo kainos, o
konkurenty priimami sprendimai néra i$ anksto zinomi, buvo analizuojami skirtingi skatinamojo
mokymosi metodai —PPO ir DQN [20]. Siame kontekste vertinta, kaip $ie metodai sugeba prisitaikyti
prie sprendimy neapibréztumo, riboty skaiciavimo istekliy ir kintancios aplinkos. Nustatyta, kad
aktoriaus-kritiko metodai efektyviau stabilizuoja politika, iSvengdami pernelyg rizikingy ar atsargiy
sprendimy, kurie dazniau pasitaiko klasikiniuose metoduose. Dar sudétingesnis optimizavimo
uzdavinys kyla tuomet, kai dinaminés kainodaros sprendimai integruojami su atsargy valdymo
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strategija greitai gendanciy prekiy tiekimo grandinése. PPO metodas buvo pritaikytas verslo
scenarijuje, kuriame agentas turéjo priimti sprendimus esant ribotam prekiy galiojimo laikui ir
galimiems tiekimo trikdziams [21]. Sprendimy erdvé buvo sudaryta kaip dviejy veiksmy aibé,
apimanti kainy koregavimo bei atsargy papildymo sprendimus, kuriy bendras optimizavimas leido
prisitaikyti prie paklausos dinamikos ir sumazinti veiklos neefektyvuma. Politika iSmoko
subalansuoti uzsakymo sgnaudas, prekiy laikymo kastus ir nuostolius dél nejvykdyty uzsakymy, o
PPO metodas leido sumazinti skai¢iavimo iStekliy poreikj mazdaug 75 %, lyginant su klasikiniais
dinaminio programavimo metodais. Tai parodé¢, kad skatinamasis mokymasis gali tapti realiai
pritaikomu sprendimy jrankiu net ir sudétinguose logistikos uzdaviniuose.

Skatinamojo mokymosi metodai buvo pritaikyti analizuojant decentralizuoty tiekimo grandiniy
dinamika, naudojant klasikinj alaus paskirstymo zaidimo modelj (Beer Distribution Game), kuriame
pasireidkia paklausos svyravimy poveikis skirtingoms tiekimo grandinéms [19]. Sio proceso
imitacingje aplinkoje agentas turéjo prisitaikyti prie kity tiekimo grandinés dalyviy veiksmy, kurie
daznai pasizymejo ribotu racionalumu. Rezultatai parod¢, kad skatinamojo mokymosi agentas
i8Smoko formuoti uzsakymy strategijas, kurios beveik visiskai panaikino paklausos srauty disbalansg
tiekimo grandinéje. Tai reikSminga, nes agentas sugeb¢jo veikti decentralizuotoje sistemoje be
iSankstinio koordinavimo. Be to, iSmokta politika iSliko stabili esant kasSty struktiiros pokyc¢iams ir
galéjo buiti pritaikyta skirtingose tiekimo grandinés dalyse, beveik nereikalaujant papildomo
mokymao. Verslo procesy optimizavimas apima ir tokias sritis kaip gamybos cikly planavimas bei
jrangos prevencinés priezitiros planavimas. Optimizavimo procesas grindziamas atlygio funkcija,
kurioje jtraukiami tiek ekonominiai kastai, tiek operacinio stabilumo kriterijai [ 22]. Tyrimo rezultatai
rodo, kad tokia metodologija leidzia padidinti tiekimo sistemos efektyvuma ir sumazinti atsargy lygio
dispersija, atsirandancig dél blogos saveikos tarp tiekimo grandinés strukturiniy komponenty.

Tokiuose scenarijuose agento mokymasis leidzia pereiti nuo fiksuoty taisykliy prie elgsenos, kuri
prisitaiko prie laike kintanéiy aplinkos veiksniy. Alaus paskirstymo zaidimo modelis buvo integruotas
] interneting platforma, kurioje jis veiké kaip autonominé sprendimy priémimo sistema, realiuoju
laiku reaguojanti | vartotojy pateikiamas uzklausas. Taikant skatinamojo mokymosi metodus
sudétingy sprendimy priémimo procesuose, sudaromos saglygos sistemoms prisitaikyti prie aplinkos
poky¢iy, nereikalaujant keisti priimamy sprendimy formavimo logikos.

1.2.2. Skatinamojo mokymosi taikymai verslo procesuose

Klienty uzklausy paskirstymo uzdavinys gali biti apraSomas kaip Markovo sprendimy procesas,
kurio struktiroje agentas kiekvienai jeinanciai uzklausai priskiria aptarnavimo kanalg, siekdamas
maksimizuoti sistemos efektyvuma. Biisena apima kliento charakteristikas bei esama kanaly apkrova,
0 veiksmas reiskia sprendima priskirti uzklausg vienam i§ galimy aptarnavimo kanaly. Taikant gilyjj
Q-mokymasi, sistema mokosi efektyviai paskirstyti uzklausas, adaptuojasi prie pasikeitusiy klienty
srauty bei mazina kanaly perkrovos tikimybe, kartu didindama paslaugy prieinamumg ir klienty
pasitenkinima [23].

Panasiu principu skatinamasis mokymasis taikomas ir darbo jégos planavimo kontekste, ypac tokiose
srityse kaip skambuciy centry veikloje ar logistikos koordinavime, kur biitina greitai reaguoti i
dinamiSkai besikei¢iancius uzklausy srautus. Rekurentiniy neuroniniy tinkly pagrindu sukurta
sistema buvo naudojama prognozuoti blisimg skambuéiy srautg, o DQN metodas optimizavo
operatoriy pamainy pradzios laikg ir darbuotojy skaiciy kiekvienai pamainai. Sistemos veikimas
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pranoko patyrusiy vadovy sudarytus grafikus. Taip pat buvo pasiekta aukstesné aptarnavimo kokybé
ir reik§mingai sutrumpintas vidutinis laukimo laikas [ 24].

Kainodaroje skatinamasis mokymasis taikomas siekiant automatizuoti sprendimy priémima esant
kintanciai paklausai, konkurencinei aplinkai ir dinamiskai vartotojy elgsenai. Tokiose situacijose
daznai modeliuojamas Markovo sprendimy procesas, kuriame biisena apima laiko momenta, atsargy
kiekj ir paklausos parametrus, o veiksmas atitinka konkretaus produkto ar paslaugos kainos
nustatymg. Atliekant duomenimis grista analize prioritetiniy paslaugy kainodaroje, skatinamojo
mokymosi agentas sprendé, kokio dydzio papildoma mokest] taikyti uz privilegijuota prieiga, kartu
optimizuodamas iy paslaugy paskirstyma [25]. Siam tikslui pasiekti buvo naudojamas klasikinis Q-
mokymosi metodas ir politikos gradienty metodai, leidZiantys efektyviai veikti testinéje veiksmy
erdvéje. Remdamasis sukaupta patirtimi bei prisitaikydamas prie kintanciy aplinkos salygy, agentas
pranoko Zzmogaus sudarytus kainodaros sprendimus tiek generuojamy pajamy, tiek vartotojy
pasitenkinimo rodikliy atzvilgiu.

Finansy sektorius — viena sudétingiausiy verslo sri¢iy, kur skatinamojo mokymosi pritaikymas
reikalauja itin pazangiy metody. Investicijos portfelio optimizavime, kur biisenos yra tolydzios, o
rinkos dinamika nepastovi, sé¢kmingai taikomi gilieji agento-kritiko metodai. Agentai, treniruojami
naudojantis istoriniy finansiniy duomeny imitaciniu modeliavimu, geba formuoti strategijas,
prisitaikangias prie kintan¢iy rinkos salygy. Sios strategijos pasirodo pranasesnés uz fiksuoty
taisykliy ir klasikines optimizavimo strategijas, kai reikalingas greitas reagavimas j rinkos pokyc¢ius
ir nuoseklus rizikos kontrolés palaikymas. Skatinamojo mokymosi pagrindu veikiantys agentai
demonstravo geb¢jima generuoti didesng graza nei Dow Jones pramonés indeksas, tuo paciu
sumazindami portfelio grazos dispersija [25].

Skatinamojo mokymosi taikymas versle gali reikSmingai pagerinti sprendimy priémimo efektyvuma,
tatiau Siy sistemy priklauso nuo duomeny patikimumo, tinkamy biseny ir veiksmy erdvés
modeliavimo bei tinkamai apibréztos atlygio funkcijos. Kadangi agentas mokosi i§ sgveikos su
aplinka, jis yra pazeidziamas netiesioginiy ar neiSsamiy duomeny, o tai gali lemti strategijy, kurios
neuztikrina maksimalaus kaupiamojo atlygio iSmokima. D¢l to, siekiant uztikrinti Siy metody
patikimuma, butina ne tik taikyti pazangius metodus, bet ir uztikrinti auk$tos kokybés duomeny
paruoSima bei sistemingg praktinj metody tikrinimg realiomis saglygomis.

1.3. Sintetiniy duomeny apibréZimas ir generavimo metodai

Skatinamojo mokymosi aplinkoje sintetiniai duomenys yra sistemingai generuojamiagentui vykdant
veiksmy sekas imitacinéje aplinkoje. Kiekvienas agento veiksmas ir su juo susijusi biisena bei gautas
griztamasis atlygis sudaro mokymuisi baitinus duomenis, kurie iteratyviai kaupiami ir naud ojami
elgsenos politikos atnaujinimui. Bendresniame kontekste sintetiniai duomenys suprantami kaip
dirbtinai sugeneruoti duomenys, kurie i§laiko esmines realiyjy duomeny struktirines ir statistines
savybes, taCiau neturi tiesioginio rysio su tikrais duomenimis.

Vienas i§ baziniy metody sintetiniy duomeny generavimui yra Bajeso tinkly pagrindu sudaryti
tikimybiniai modeliai. Sie modeliai i¥moksta kintamyjy tikimybinj pasiskirstyma ir tarpusavio
priklausomybes, o tai leidzia uztikrinti naujai sugeneruoty duomeny kokybe. Bajeso tinkly pagrindu
veikiantys jrankiai tokie kaip DataSynthesizer, sukuria duomenis su aiskiai apibréztomis kintamyjy
aibémis ir jrasy eilutémis, i§saugodami viding priklausomybiy struktiirg tarp kintamyjy [20].
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Generatyviniai prieSininky tinklai (angl. Generative Adversarial Networks) sudaro atskirg sintetiniy
duomeny generavimo metody klase, pasizyminc€ig gebéjimu kurti tikroviskos struktiiros duomeny
rinkinius. Generatyviniy prieSininky tinkly (GAN) architektiira grindziama dviejy neuroniniy tinkly
sgveika, kur generatorius yra atsakingas uz duomeny imitavimo procesa, o diskriminatorius siekia
atskirti sintetinius duomenis nuo realiy. Si konkurenciné struktiira sudaro salygas iteratyviam
mokymuisi, kurio metu generatorius gerina isvesties kokybe, prisitaikydamas prie diskriminatoriaus
pateikiamo grjztamojo rysio. Specializuoti GAN variantai, tokie kaip TGAN orientuoti j laiko eiluciy
struktiira, CTGAN naudojami kurti duomeny lenteles [26]. Vertinant sintetiniy duomeny kokybe,
taikomi keliy tipy rodikliai, apimantys tiek statistinj panaSuma, tiek praktinj pritaikomuma. Viena
vertinimo kryptis susijusi su realiy ir sintetiniy duomeny pasiskirstymy palyginimu, siekiant nustatyti,
kiek sintetiniai duomenys atspindi pradiniy duomeny struktiirg. Taip pat tikrinama, ar tinkamai
atkuriama trukstamy reikSmiy struktiira. Kiekybinio naudingumo jvertinimas atliekamas lyginant,
kaip tiksliai sintetiniai duomenys leidzia iSmokyti modelius, lyginant su mokymu naudojant realius
duomenis [27]. Sintetiniai duomenys gali tieck mazinti, tiek didinti duomeny disbalansa. Jie gali buti
naudingi sprendZiant klasiy disbalanso problemas — generuojant daugiau mazumos klasés pavyzdziy,
kad modelis netapty asimetriskas. Taciau jei pradinis duomeny rinkinys pasizymi tendencingumu, o
imitacinis modelis §ig asimetrijg atkuria, problema iSlieka. Tod¢l yra kuriami metodai, kuriy
pagrindinis tikslas yra pasalinti nepageidaujamas koreliacijas ir i§laikyti reikSmingus rySius [28].

Sintetiniy duomeny generavimo metodai naudojami siekiant uztikrinti duomeny konfidencialuma,
kai dirbama su jautriais informacijos Saltiniais, tokiais kaip sveikatos apsaugos ar finansiniai
duomenys. Tokie metodai leidZia generuoti duomeny rinkinius, kurie statisti$kai atspindi originaliy
duomeny struktiirg ir kintamyjy tarpusavio priklausomybes, taciau neleidzia identifikuoti konkreciy
asmeny informacijos. Tai leidzia kurti ir testuoti analitinius modelius be tiesioginés prieigos prie
realiy duomeny, taip atitinkant privatumo ir duomeny apsaugos teisiniy reikalavimy nuostatas.
Sintetiniai duomenys taikomi telemedicinos sistemy plétrai, kibernetinio saugumo sprendimams ir
suk¢iavimo rizikos vertinimo metodams finansy srityje [29]. Platesnéje analizéje iSskiriamos
pagrindinés sritys, kuriose sintetiniy duomeny generavimas taikomas kaip budas iSspresti
informacijos prieinamumo ir privatumo problemas. Tarp jy — medicininiy vaizdy analiz¢, ligy plitimo
modeliavimas, kibernetinio saugumo grésmiy imitavimas. Kiekviena i$ $iy sri¢iy pasiZzymi unikaliu
duomeny tipu, reikalaujanciu specialiy generavimo ir vertinimo metody:
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1 lentelé. Sintetiniy duomeny generavimo taikymas

Taikymo sritis

Tikslas

Duomenuy pobiidis

Pagrindiniai iSSukiai

Medicina Saugiy sintetiniy pacienty Elektroniniai sveikatos jrasai, Sintetiniy duomeny
duomeny panaudojimas medicininiai vaizdai, tekstiniai | informacijos kokybés
siekiant pagerinti duomenys. uztikrinimas, teisiniai ir
medicininius tyrimus ir etikos reikalavimai.
personalizuotg sveikatos
priezitirg [30].

Svietimas Sukurti privatumo Mokymosi valdymo sistemy Suderinti duomeny
nepazeidziancius Svietimo fiksuojami duomenys, studijy naudingumg su
duomeny rinkinius mokymosi | rezultatai, edukaciniai testai ar | grieztais privatumo
procesy analizei ir Svietimo | uzduotys. reikalavimais.
technologijy tobulinimui [31].

Autonominis Autonominiy transporto Kameros vaizdai, sintetiniai Uztikrinti, kad

vairavimas sistemy mokymui ir miesto gatviy vaizdai, nuotolio | sugeneruoti scenarijai
testavimui generuoti jvairius | matavimo jutikliy duomenys pakankamai gerai
vairavimo scenarijus naudojant lazerio impulsus atspindéty realaus
imituojancius duomeny objekty atstumui ir aplinkos pasaulio sudétinguma.
rinkinius [32]. geometrijai nustatyti.

Kibernetinis Pagerinti tinklo jsilauzimy Tinklo srauto metaduomenys, Uztikrinimas, kad

saugumas aptikimo sistemy efektyvuma, | sistemos zurnalai, kibernetiniy | modeliai, mokyti su
generuojant sintetinius ataky pédsakai. sintetiniais
kenkéjiskos veiklos duomenis duomenimis, biity
[33]. veiksmingi bei

duomeny jvairové.

Mazmeniné prekyba | Analizuoti pirkéjy elgseng ir | Laiko eilu¢iy duomenys, Vartotojy elgsenos

(e-komercija)

testuoti dirbtinio intelekto
sprendimus prekyboje
neturint prieigos prie
komerciniy duomeny [34].

atspindintys klienty pirkimo
elgseng, pirkimy srautus ir
sgveikas su pardavimo
sistemomis.

imitavimas, uztikrinant
statistiniy désningumy
atkartojima be realiy
klienty ar verslo
informacijos
atskleidimo.

Finansai

Leisti finansy sektoriaus
institucijoms modeliuoti bei
analizuoti finansinius
procesus, neatskleidziant
konfidencialiy duomeny [35].

Mokéjimy operacijos, klienty

profiliai, finansy rinky duomenys.

Bitina atitikti teisinius
reikalavimus ir
duomeny
konfidencialumo
apsaugg, kartuiSlaikant
sintetiniy duomeny
realistiSkumg.

Pramoné (gamyba)

Pasalinti gamybos duomeny
trikumo problemg ir
sustiprinti procesy analizg
naudojant sintetinius
duomenis [36].

Gamybos jrenginiy jutikliy
fiksuojami duomenys bei

gamybos linijy vaizdy duomenys.

Sintetiniy duomeny
kokybés jvertinimo ir
validacijos standarty
trukumas.

Apibendrinta taitkomyjy pavyzdziy analizé parodo, kad sintetiniy duomeny panaudojimas perzenge
eksperimentinio testavimo etapg ir tapo praktikoje taikomy sistemy sudedamaja dalimi. Tai ypac
aktualu tose srityse, kur duomeny prieinamumas yra ribotas, taikomi griezti privatumo reikalavimai
ar galioja reglamentuoti naudojimo apribojimai. Dabartiné plétra orientuota ne tik j duomeny
generavimo metody tobulinima, bet ir ] objektyviy vertinimo kriterijy sisteminima, leidziant] pagrjstai
jvertinti modeliavimo kokybg.

1.4. Zaidybinimu gristy mokymosi scenarijy kiirimas ir taikymas

Zaidybinimo (angl. gamification) principai mokymo procesuose taikomi dviem kryptimis. Vienu
atveju mokymo veiklose integruojami Zaidimo elementai, siekiant padidinti mokymosi motyvacijg ir
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aktyvy jsitraukima ] mokymosi procesa, kitu atveju pati zaidimo struktiira naudojama kaip imitaciné
aplinka, skirta procesy modeliavimo eksperimentams. Tokios mokymosi formos yra glaudziai
susijusios su zaidimy dizaino elementy perkélimu j ne zaidybines situacijas, jy tikslas — sukurti
sgveika, kuri skatina giluminj mokymasi, emocinj jsitraukima ir aktyvy dalyvavimg mokymosi
procese. Zaidybinimo samprata dazniausiai apibréziama kaip Zaidimo elementy, pavyzdziui, taskuy,
lygiy, pasiekimy ar konkurencijos mechaniky integravimas j mokymosi ar darbo aplinkas [37].

Toks zaidybinimo modelis placiai taikomas Svietimo sistemose ir elektroninio mokymosi
platformose. Studentai kaupia taskus, atlieka testus, atveria naujus modulius arba gauna simbolinius
apdovanojimus uz uzduociy atlikima. Pritaikytas zaidybinimas leidzia ne tik palaikyti motyvacija,
bet ir palaikyti aiskia mokymosi proceso struktira bei skatinti bendradarbiavima. Zaidybinimo
elementai taip pat taikomi verslo kontekste — darbuotojy mokymuose, kvalifikacijos kélime ir net
vadovy strateginio mastymo lavinimui. Tadiau svarbu pabrézti, kad pavirSutiniskai pritaikytas
zaidybinimas daZnai neduoda tinkamo rezultato, tam biitina turéti stipry Ziniy pagrinda apie Zaidimy
dizaino principus ir sistemingai juos pritaikyti tikslinés auditorijos poreikiams. Vienas 1§ naudingy
zaidybinimo analizés jrankiy — zaidimo elementy modelis, iSskiriantis keturias sudétines dalis [38]:

Istorija

Estetika Maziau matomi

Labiau matomi Technologija

Mechanika

4 pav. Zaidybinimo komponenty matomumo modelis

Estetiniai ir istoriniai elementai yra tiesiogiai matomi naudotojui ir padeda formuoti emocing¢ bei
vizualing patirtj. Tuo tarpu technologiniai bei mechaniniai komponentai dazniausiai veikia fone,
apibrézdami veikimo logika bei sgveikos taisykles.

Toliau nuo tradicinio Zaidybinimo pereinama prie struktiiriSkai atvirkStinio proceso —Zaidimy logikos
taikymo realiy procesy modeliavimo tikslams. Silverio ir kt. atliktame tyrime, kuriame pristatytas
bendro pobiidzio skatinamojo mokymosi algoritmas AlphaZero, skaitmeninis analogas buvo
naudojamas kaip imitacin¢ aplinka Zzaidimy strategijoms vystyti [39]. Si aplinka leido agentui mokytis
1§ savarankisko zaidimo pries save patj, nenaudojant jokiy Zzmogaus pateikty duomeny ar strategijy.

Pritaikius $ig struktiirg verslo procesy modeliavimui, agentas gali savarankiskai generuoti ir vertinti
veiksmy sekas, leidziancias identifikuoti neakivaizdzias optimizavimo galimybes. Aplinkos taisyklés
tampa tarsi zaidimo lenta, kurioje agentas sistemingai bando skirtingus veiksmus ir stebi jy pasekmes.
Skirtingai nuo tradiciniy Zaidybinimo formy, kur orientuojamasij Zmogaus motyvacijos didinima,
¢ia prioritetas teikiamas modelio mokymuisi. Tokiu biidu Zaidybiné imitaciné sistema tampa
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mokymosi infrastruktiira, kurioje generuojami sintetiniai duomenys, naudojami verslo procesy
optimizavimui. Sios dvi metodinés kryptys néra viena kitai priestaraujancios — priesingai, jos kaip tik
papildo viena kitg ypac¢ sudétingose mokymosi ar sprendimy priémimo aplinkose, kuriose derinamas
zmogaus priimamy sprendimy interpretavimas ir dirbtinio intelekto metody prisitaikymas.
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2. Metodai ir pasiulyta metodika
2.1. Markovo sprendimy procesas

Markovo sprendimy procesas apibrézia situacijas, kai sistemos biisena kinta priklausomai nuo
pasirinkty veiksmuy ir atsitiktiniy aplinkos veiksniy. Sis procesas pladiai taikomas skatinamojo
mokymosi kontekste, nes suteikia teorinj pagrinda agento ir aplinkos saveikai modeliuoti. Jis leidZia
struktiiruotai siekti maksimalaus kaupiamojo atlygio per nuosekliag veiksmy sekg. Markovo
sprendimy proceso pagrindg sudaro Markovo savybé¢, kuri nusako, jog tikimyb¢ pereiti j biiseng s; 44
priklauso tik nuo dabartinés busenos s, ir atlikto veiksmo a,, nepriklausomai nuo ankstesniy btiseny
sekos [16]:

P(s;y1 =5'| sy =s,a; = a) = P(s'| s,a).

(1)

Si savybe uztikrina, kad sprendimy modelis biity pagrjstas dabartine informacija, o ne istoriniy
duomeny kaupimu. Markovo sprendimy procesas apibréZziamas kaip penkiy komponenty rinkinys
(S,A,P,R,y), kur S Zymi visy galimy aplinkos biiseny aibe, A — veiksmy aibe, P(s’| s, a) —tikimybe
pereitiis busenos s j biiseng s’ pasirinkus veiksmg a, R(s, a,s") — atlygj, kurj agentas gauna uz tokj
peréjima, o y € (0,1] — ilgalaikio atlygio svorio parametras, nurodantis biisimo atlygio svarbos
sumaz¢éjimg laike. Kiekviename zingsnyje agentas pasirenka veiksma a, kuris priklausomai nuo
tikimybés pasiskirstymo P, nulemia naujg biiseng s’ ir gautg atlygj R. Markovo sprendimy proceso
tikslas yra pasirinkti tokig veiksmy seka, kuri leisty sukaupti kuo didesnj ilgalaikj atlygj. Siam tikslui
naudojama vertés funkcija V (s), kuri nusako tikéting bendrg atlygj, jei agentas nuo biisenos s veikia
optimaliai. Optimalios politikos atveju $i verté tenkina Belmano optimalumo lygtj [16]:

V*(s) = m;lxz P(s'| s,a)[R(s,a,s") + yV*(s")].

(2)

Si i3raiska reiskia, kad agentas turi pasirinkti veiksma a, kuris maksimizuoty tiesioginio atlygio
R(s,a,s") ir bisimos vertés VV*(s") sumag, jvertintg pagal peréjimo tikimybeg. Vertés funkcijoje
kiekviena biisena jvertinama proporcingai tikimybei, kad ji bus pasiekta. Agentas, kuris taiko tokia
strategija, vadovaujasi optimalia politika *, apibrézianc¢ia veiksmy parinkimo taisykle kiekvienai
biisenai s. Si politika apibréziama taip [16]:

m*(s) = arg mfxz P(s'| s,a)[R(s,a,s") + yV*(s")].

3)

Kadangi sprendimy efektyvumas priklauso nuo veiksmy pasekmiy, praktikoje daznai naudojama ne
tik vertés funkcija V (s), bet ir Q-funkcija Q (s, a), kuri jvertina kiekvieno konkretaus veiksmo nauda
bisenoje s. Ji skai¢iuojama pagal [16]:

Q*(s,a) = Z P(s'| s,a) [R(s,a,s’) + yrr}laxQ*(s’,a’)],
4)
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Q-funkcija leidzia tiesiogiai palyginti visus galimus veiksmus konkrecioje buisenoje, todél ji itin
naudinga ankstyvosiose mokymosi stadijose, kai dar néra zinomos optimalios strategijos. Tokiu
atveju taikomas Q-mokymosi metodas, kuris leidzia iteratyviai atnaujinti veiksmy vertes remiantis
patirtimi, neturint iSankstinés informacijos apie per¢jimo tikimybes P ar atlygio funkcija R. Po
kiekvieno agento zingsnio, kai fiksuojama patirtis (s, a;, 1, S¢41), Q-verté atnaujinama pagal $ig
formule [16]:

Qe+1(st,a)) = (1 — a)Q(sp,a) + @ [rt t+v max Qe (Se+1, a’)],

()
¢ia a Zymi mokymosi greitj. Rekursiné taisyklé suteikia agentui galimybe artéti prie optimalios
politikos neturint i§ anksto zinomos peré¢jimy tikimybiy funkcijos, nes veiksmy vertés koreguojamos
remiantis tiesioginiais sgveikos su aplinka stebéjimais. Augant sgveiky kiekiui, vertinimy tikslumas
did¢ja, o tai ilgainiui lemia strategijos priartéjima prie optimaliy veiksmy pasirinkimo.

2.2. Skatinamasis mokymasis

Skatinamasis mokymasis yra apibréziamas kaip sekos optimizavimo uzdavinys, kuriame agentas
sgveikauja su aplinka laiko momentais t. Aplinka modeliuojama kaip Markovo sprendimy procesas,
ta¢iau Siuo atveju daroma prielaida, kad peréjimy tikimybés P(s'|s, a) iratlygio funkcijaR(s,a) yra
nezinomos.

Agentas kiekvienu Zingsniu biina biisenoje s;, pasirenka veiksma a;, gauna atlygj r; ir pereinaj nauja
biiseng s, ;. Sis sgveikos ciklas kartojasi, o agento tikslas — maksimizuoti ilgalaikj kaupiamajj atlygj
R, apibréztg kaupiamaja biisimo atlygio suma [16]:

[0/
_ k
R, = Z Y Tt+ks
k=0

(6)
kur y € (0,1] yra ilgalaikio atlygio svorio parametras, nusakantis btsimo atlygio svarbos
sumaz¢jima. Vertés funkcija, Zzymima V™ (s), nusako tikéting atlygj, kai agentas pradeda i§ biisenos
s ir toliau laikosi politikos  [16]:

V™(s) = Ex[R¢ls; = s].

(7)

Veiksmo vertés funkcija apibréziama kaip:
Q™(s,a) = Eq[R¢ls; = s,a; = a,

(8)
¢ia m — veiksmy pasirinkimo strategija. Pagrindinis tikslas yra surasti optimalig politika 7*, Kuri
maksimizuoja atlygj kiekvienoje buisenoje:

m*(s) = arg maxQ*(s,a),
a

(9)
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kur optimali Q-funkcija tenkina Belmano optimalumo lygtj [16]:

Q*(s,a) =E [rt +yrr(11;1xQ*(s’,a') | sy =s,a, = a].
(10)

Kadangi pereinamosios tikimybés ir atlygio funkcijos neZzinomos, o Q-funkcija yra apskai¢iuojama
remiantis stebimais duomenimis. Vienas paprasciausiy metody — Q-mokymasis, kuris atnaujina
vertes po kiekvieno Zingsnio remiantis formule [16]:

Qer1(spap) = (1 — a)Qi(se,ar) + [rt + yntlﬁlx Q¢ (St41s a’)];

(11)
kur mokymosi koeficientas & € (0,1]. Si formulé leidZia agentui, neturint Ziniy apie aplinkos modelj
per laikg priartéti prie optimalaus sprendimy politikos pasirinkimo.

2.3. Gilusis Q-mokymasis

Gilusis Q-mokymasis (DQN) yra modeliu nepagrijstas skatinamojo mokymosi metodas, kuriame Q-
funkcija apskai¢iuojama naudojant neuroninj tinkla. Sis metodas leidZia taikyti Q-mokymosi
principus situacijose, kuriose veiksmy ir biiseny erdvés yra per didelés, kad bty galima naudoti
tradicing Q-reikSmiy matricg. Standartinis DQN metodas naudoja parametrizuotg Q-funkcija [16]:

Q(s,a;0) = Q*(s,a),
(12)

¢ia 8 — neuroninio tinklo parametrai, mokomi apskaiciuoti optimalig veiksmo vertés funkcija. Tikslo
funkcija DQN atveju yra vidutinis kvadratinis nuokrypis tarp tikslo reikSmés ir prognozuotos
reiksmés [40]:

L(6) = IIE:(s,a,r,s’) [(y - Q(s,a; 9))2];
(13)

kur tikslo reik§meé:

y=r+y nzlz;xQ(s’,a’; 067),

(14)
6~ — tai tikslinés Q-funkcijos tinklo parametrai, kurie atnaujinami re¢iau nei pagrindinio tinklo 6,
siekiant stabilizuoti mokymosi procesg. Toks papildomas tinklas vadinama tiksliniu tinklu. Kita
svarbi DQN savybé — patirties atmintis (angl. experience replay), kurioje kaupiami agento veiksmai,
busenos, atlygiai ir pereinamosios biisenos. Mokymosi proceso metu patirtys atsitiktinai atrenkamos
i$ patirties atminties, siekiant sumazinti duomeny koreliacijg tarp nuosekliy stebéjimy. Tai padeda
pagerinti modelio mokymosi proceso stabilumg. DQN metodo veikimo principas apibendrinamas taip
[40]:

— Inicijuojamas neuroninis tinklas su atsitiktiniais parametrais 6.

— Kiekviename zingsnyje agentas stebi biiseng s ir pasirenka veiksma a.
— Atlikes veiksma, agentas gauna atlygj r ir pereina | naujg biiseng s'.

— (s,a,r,s") iraSomas ] patirties atmintj.
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— Atsitiktinai parenkama agento biisenos, veiksmo, atlygio ir pereinamosios biisenos
kombinacija ir apskai¢iuojamas nuostolis L(8).

— Atliekamas atgalinio sklidimo (angl. backpropagation) zingsnis ir atnaujinami tinklo
parametrai.

— Kas nustatytg zingsniy skaiciy atnaujinami tikslinio tinklo 8~ parametrai.

2.4. Proksimalinis politikos optimizavimas

Proksimalinis politikos optimizavimas (PPO) yra strategija gristy skatinamojo mokymosi metody
grupés metodas. Jo tikslas —tiesiogiai optimizuoti politikg 7y (a|s), maksimizuojant tikéting sukaupta
atlygj. Terminas proksimalus (lot. proximus — artimiausias) reiskia, kad naujai mokoma politika
neturi pernelyg skirtis nuo ankstesnés, nes per dideli poky¢iai gali sukelti mokymosi nestabiluma.
PPO metodas Sig sglyga realizuoja ne per grieztus apribojimus, o per specialiai sukonstruotg funkcija
su apribojimu (angl. clipping). Tai padeda stabilizuoti mokymosi procesa ir apsaugo nuo per dideliy
strategijos nuokrypiy [41].

LMP () = E[min(r.(0)A,, clip(1:(0),1 — €,1 + €)A,],
(15)

kur r, yra politikos tikimybiy santykis tarp naujosios 1y ir senosios 7y’ politikos, A, yra pranasumo
jvertis, o € parametras, kuris riboja leidziama politikos pokytj vieno atnaujinimo metu [42].

__ mg(aglst)
Tor(atlst) '

(16)

clip(r,(6),1 —€,1 + €) funkcijaribojar, reikSme intervale [1 — €, 1 + €], taip neleidziant pernelyg
dideliam politikos atnaujinimui. Jei pranaSumas A, yra teigiamas, didesné 7, reik§mé reikSty nauda,
taciau tokia nauda biity apribojama iki 1 + €. Analogiskai, jei A; yra neigiama, politika negalés per
daug sumazinti veiksmo tikimybés, nes 7, bus apribotas iki 1 — €.

2.5. Sintetiniy duomeny generavimas

Skatinamojo mokymosi aplinkoje sintetiniai duomenys generuojami agentui saveikaujant su
imituojama aplinka. Tokios saveikos metu sukuriami duomeny rinkiniai, kuriuose kiekvienas
zingsnis laikomas atskiru duomeny tasku, o visa proceso imitavimo eiga — epizodu. Epizodai
formuojami agento veiksmais, kuriuos jis pasirenka remdamasis savo politika bei grjztamuojurysiu.
Toks sintetiniy duomeny generavimas leidZia kurti neribota duomeny kiekj nepazeidziant privatumo,
saugumo ar prieigos problemy. Kiekvieng epizoda galima apibrézti kaip baigtine seka [16]:

T = (S, Ag, 79, S1,A1, 1, o) ST)-

(17)
T — epizodo pabaigos momentas. Si seka sugeneruojama naudojant politika m(als), kuri nusako
veiksmy paskirstyma, atsizvelgiant | esamg biiseng.

Kiekvienas epizodas t yra laikomas nepriklausomu sintetinés patirties atveju, kuris naudojamas
modelio mokymui arba politikos formavimui. Sukaupty epizody rinkinys sudaro patirtiesatmint; D =
{11, T2, ..., Tn}, kuri leidZia vykdyti nuosekly mokymosi procesg tiek realiuoju laiku, tiek pasitelkiant
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atsitiktinai pasirinktus ankstesnius patirties pavyzdzius. Tokia praktika maZina duomeny tarpusavio
priklausomybe ir prisideda prie stabilesnio mokymosi proceso.

2.6. Skatinamo mokymosi bibliotekos pasirinkimas

Skatinamojo mokymosi tyrimuose bibliotekos pasirinkimas yra metodologiskai reikSmingas
sprendimas, turintis tiesioging jtaka metody realizacijos kokybei ir rezultaty interpretavimo
pagristumui. Vertinant skatinamojo mokymosi bibliotekas, biitina atsizvelgti | palaikomy metody
jvairove, suderinamuma su pasirinkta aplinka, plétros galimybes bei dokumentacijos i§samuma.
Atsizvelgiant j Siuos kriterijus, atlikta keliy skatinamojo mokymosi biblioteky analiz¢, jvertinant jy
tinkamuma verslo procesy zaidybinimo ir imitacinio modeliavimo kontekstui.

— Stable-Baselines3yra atvirojo kodo biblioteka, sukurta naudojant PyTorch karkasa, apimanti
pagrindinius giluminio skatinamojo mokymosi metodus. Si biblioteka i$siskiria nuoseklia
architekttra ir suderintomis programinémis s3sajomis, kurios sudaro salygas keisti metody
parametrus ir pritaikyti juos jvairioms imitacinéms aplinkoms. Vienas i§ pagrindiniy Sios
bibliotekos privalumy — paprastas naudojimas ir aiski dokumentacija. Sioje bibliotekoje
integruotas TensorBoard jrankis, kuris leidzia vizualizuoti mokymosi dinamikg. Stable-
Baselines3 biblioteka sukurta mokyti vieng agenta, todél paskirstyto mokymo bei sudétingy
keliy agenty saveika apimanciy sistemy palaikymas Sios architektiiros rémuose néra
numatytas [43].

— RLib — tai atvirojo kodo skatinamojo mokymosi biblioteka, sukurta Ray pagrindu, pritaikyta
vykdyti mokymo procesus su lygiagretaus skai¢iavimo palaikymu. Ji suderinta su PyTorch ir
TensorFlow sistemomis ir leidzia atlikti mokymasi naudojant klasterius [44]. Bibliotekos
architektiira pagrista aktoriy modeliu, kuriame atskiri mokymosi uzdaviniai vykdomi
lygiagreciai, uztikrinant jy sgveika per bendrg valdymo struktiira.

— KerasRL — skatinamojo mokymosi metody biblioteka, sukurta naudojant Keras neuroniniy
tinkly struktiirg. Biblioteka palaiko klasikinius skatinamojo mokymosi metodus ir yra
pritaikyta mazo sudétingumo, diskreCiy veiksmy erdvémis pasizymintiems uzdaviniams
spresti. Si biblioteka pasizymi lankstumu ir galimybe kontroliuoti agento veikimo logika. Vis
délto, ji néra pritaikyta lygiagretiems skai¢iavimams ir keliy agenty sgveikoms modeliuoti.
Ribotas techninis palaikymas bei neiSsami dokumentacija lemia, kad $i priemoné tinkamesné
tyrimams, orientuotiems j metody veikima ir rankinj parametry valdyma, o ne j sudétingy
sistemy diegima.

Atsizvelgiant  minéty biblioteky savybes, tolimesniam tyrimui pasirinkta naudoti Stable-Baselines3.
Si biblioteka uztikrina reikiamy metody jvairove bei suderinamuma su individualiai sukurta verslo
procesy imitacine aplinka. Nors RLib pasizymi iSpléstinémis skai¢iavimo resursy paskirstymo
galimybémis ir pritaikomumu sudétingoms sistemoms, jos architektirinis sudétingumas Sio darbo
kontekste buvo laikytas pertekliniu. KerasRL, nors ir pasizymi tam tikru lankstumu, $i biblioteka néra
tinkama naudoti dél nepakankamos dokumentacijos ir riboto pritaikomumo sudétingesniy
architektory ar ilgesnio mokymosi trukmés scenarijuose. Atsizvelgiant j skatinamojo mokymosi
bibliotekos funkcionaluma, realizuojamy metody jvairove, naudojimo paprastuma ir suderinamuma
su pasirinkta aplinka, Stable-Baselines3 pasirinkta kaip tinkamiausia alternatyva, nes leidzia
efektyviai vykdyti verslo proceso imitacinj modeliavimg ir susitelkti j tyrimo tikslus.

Stable-Baselines3 architektiiros struktiira ir veikimo logika
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Skirtingai nei kai kurios kitos skatinamojo mokymosi bibliotekos, Stable-Baselines3 pasizymi
nuoseklia vidine struktiira ir lengvai pritaikoma standartizuota programine sgsaja, kuri leidzia
efektyviai taikyti bei testuoti skirtingas mokymosi strategijas toje pacioje aplinkoje. Dél savo aiSkios
architekttros, Stable-Baselines3 yra tinkama naudoti moksliniuose tyrimuose, kuriuose biitina
uztikrinti metody struktiirinj aiSkuma ir suderinamuma su imitacine aplinka. Skatinamojo mokymosi
metody taikymo ribas daznai apibrézia jy suderinamumas su konkreciais aplinkos duomeny tipais.
Priklausomai nuo to, ar veikiama diskrecioje, tolydzioje ar misSrioje veiksmy erdvéje, skirtingi
metodai pasizymi nevienodu pritaikomumu. Siekiant aiSkumo, zemiau pateikiamas metody ir jy
suderinamy veiksmy bei biiseny erdviy palyginimas.

2 lentelé. Stable-Baselines3 skatinamojo mokymosi metody savybiy palyginimas

Metodas Box Discrete MultiDiscrete | MultiBinary Multi Processing
ARS + + - - +
A2C + + + + +
DDPG + - - - +
DQN - + - - +
HER + + - - +
PPO + + + + +
QR-DON - + - - +
SAC + - - - +
TD3 + - - - +

Bibliotekos architektiira paremta objektinio programavimo principais. Visi metodai paveldi bendraja
klas¢ BaseAlgorithm, kurig sudaro funkcijy rinkinys [43]:

Learn() — vykdo modelio mokyma, kol pasiekiamas nurodytas zingsniy skaic¢ius.

Predict() — pateikus tam tikrg aplinkos biisena, modelis apskai¢iuoja numatomg veiksma.
Save() — jraso treniruotg modelj j pasirinktg katalogg ar failg.

Load() — jkelia anksciau i$§saugotg modelj i§ disko arba duomeny struktaros. Jei modelis bus
taikomas tik veiksmy prognozei, aplinkos objektas néra butinas, tac¢iau tesiant mokyma,
aplinkos nurodymas yra privalomas, kad bty iSlaikyta suderinama sgveikos struktiira.

Kiekvienas metodas Stable-Baselines3 bibliotekoje veikia su atskiru politikos moduliu — tai
neuroninio tinklo architekttira, naudojama veiksmy generavimui remiantis aplinkos biisena.

Standartiniai politikos Sablonai apima:

MIpPolicy — tai daugiasluoksnio perceptrono pagrindu sukurta politika, naudojama tada, kai
agento steb&jimai pateikiami skaitinés vektorinés formos. Architektura susideda i$ keliy pilnai
sujungty neuroniniy sluoksniy ir yra tinkama klasikinéms skatinamojo mokymosi aplinkoms,
kur steb&jimai pateikiami kaip skaitiniai vektoriai.

CnnPolicy — si politika sukurta naudoti su vaizdinémis jvestimis. Naudojami konvoliuciniai
sluoksniai, kurie automatiskai iSgauna reikSmingus bruozus i§ vaizdo duomeny.
MultilnputPolicy — taikoma tada, kai agento jvestis susideda i$ keliy skirtingo tipo duomeny,.

Kadangi Siame darbe modeliuojama verslo proceso imitaciné aplinka yra pagrjsta struktiirizuota,
vektorinés formos stebéjimy erdve, kur agentas gauna konkrecias skaitines reikSmes apie savo padét]
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ar aplinkos biisenas, pasirinkta naudoti MIpPolicy. Ji tinkamiausia PPO ar DQN metodams, Kai
aplinka nepateikia vaizdiniy duomeny reprezentacijos.

Mokymosi eiga Stable-Baselines3 aplinkoje yra automatizuota. Agentas inicijuojamas nurodant
aplinka, pasirinkta metoda ir politikos tipg. Bibliotekos vidinis mechanizmas valdo visg saveika su
aplinka, patirties kaupima ir tinkly svoriy atnaujinimg. Si biblioteka taip pat pasizymi aukstu
testavimo padengimu apie 95 % automatizuotais testais [43]. Modeliy svoriai ir parametrai iSsaugomi,
tai leidzia perkelti agentus tarp eksperimentiniy aplinky ar t¢sti mokyma vélesniuose etapuose.
TensorBoard integracija bibliotekoje atlieka sisteming duomeny registravimo ir analizés funkcija.
Mokymosi metu generuojami kiekybiniai rodikliai automatiSkai jraSomi j specialius binarinius
duomeny rinkinius. Tokia architektira leidZia realiuoju laiku stebéti mokymo eigg, analizuoti
mokymosi stabilumg ir vertinti agento pazangg remiantis empiriniais duomenimis. Vizualizacija
padeda ne tik sekti metriky dinamika, bet ir koreguoti hiperparametrus ir identifikuoti galimas
mokymosi problemas. Dél aiskios architektiiros, standartizuotos APl ir pakankamos metody jvairovés
Si biblioteka suteikia galimybe eksperimentuoti, keisti agento elgsenos parametrus ir objektyviai
vertinti skirtingy strategijy efektyvuma, uZztikrinant moksliSkai pagrista patikimumg ir praktinj
pritaikomuma.

2.7. Gyvatéles Zaidimo aplinka

Gyvatélés zaidimas (angl. Snake) yra klasikiné diskre¢ios dinamikos sistema. Sis Zzaidimas atsirado
XX a. astuntajame deSimtmetyje ir tapo itin populiarus mobiliuosiuose jrenginiuose.

5 pav. Gyvatélés zaidimo aplinka Nokia jrenginyje [44]

Pagrindinis $io Zaidimo tikslas — valdyti nuolat judancig gyvate, kurios tikslas surinkti aplinkoje
atsirandanc¢ius maisto objektus. Kiekvieng kartg surinkus maistg, gyvatéle pailgéja vienu segmentu,
tokiu budy zaidimo sudétingumas iSauga, kadangi sumazéja aplinkoje likusi erdvé gyvatélés
judesiams atlikti. Gyvatélés galvos segmentas, kuris tarsi skatinamojo mokymosi agentas laiko
momente ¢, pasirenka vieng i§ keturiy veiksmy: judéjima aukstyn, Zemyn, j kair¢ arba j deSine. Gyvate
juda nenutriikstamai, todél strateginis planavimas tampa biitinybe, augant gyvatés ilgiui.
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Zaidimo erdvé modeliuojama kaip baigtinio dydzio dvimatis tinklas G € ZM*N  kur kiekvienas tinklo
elementas gali buti tuS¢ias g; ; = 0, uZimtas gyvatés segmentu g; ; = 1, arba zyméti maisto segmentg
gij = 2. Gyvaté saveikauja su aplinka vykdydama diskre¢ius veiksmus, o biisena s, Kinta

priklausomai nuo ankstesniy veiksmy sekos. Atlygio funkcija r(s¢, a;) apibréziama:

K
— k
Ry = Z V Tttk-
k=0

(18)

D¢l savo aiskios struktiiros, riboty taisykliy ir galimybés tiksliai apibrézti busenas bei veiksmus, $i
aplinka yra placiai naudojama skatinamojo mokymosi eksperimentuose. Ji leidzia analizuoti
sprendimy sekas, kuriose biitina planuoti veiksmus atsizvelgiant | ilgalaike nauda bei grésmes,
kylancias del augancios gyvatés struktiros.

2.8. AukStos vertés klienty aptarnavimo imitaciné aplinka

Siame tyrimo etape apibréziama skatinamojo mokymosi imitaciné aplinka, sukurta remiantis
klasikinio ,,Gyvatélés* Zaidimo principais ir i§ple¢iant verslo procesy imitavimo su aukstos vertés
klientais (VIP) logika. Skatinamojo mokymosi agentas veikia kaip jmoné, kurios tikslas — efektyviai
aptarnauti klientus ir maksimizuoti bendra atlygj. Aplinkos dinamika modeliuojama taip, kad
atspindéty tiek jprasty, tiek auksStos vertés klienty aptarnavimo poreikius ir istekliy paskirstymo
ribojimus.

Aukstos vertés klienty valdymo imitaciné aplinka apibréziama kaip Markovo sprendimy procesas,
kur aplinkos biisena s; € S kiekvienu laiko momentu, apraSoma kaip keturiolikos dimensijy
vektorius. Buisenos vektorius saugo informacijg apie normalizuotus atstumus iki jprasty ir aukstos
vertes klienty, keturis dvejetainius indikatorius, Zzymincius, ar artimiausia pozicija kiekviena galima
kryptimi yra uzblokuota klititimi ar jmonés segmentu, keturis dvejetainius indikatorius, nurodancius
paskutine jmonés judéjimo krypti, santykj tarp imonés ir aplinkos dydzio ir aukstos vertés kliento
aktyvumo indikatoriy, rodantj, ar aukstos vertés klientas egzistuoja aplinkoje laiko momentu t.

Veiksmy aibé a; € {0, 1,2, 3} sudaryta i§ keturiy krypc¢iy, kurias jmoné gali pasirinkti, kad pasiekti
klienta. Veiksmy atlikimas yra apraSytas logine taisykle — veiksmai, kurie yra prieSingi paskutinei
pasirinktai judéjimo krypciai, yra draudziama siekiant iSvengti neleistiny apsisukimy.

Bendrojo atlygio funkcija r; sudaryta i§ 5 dedamyjy, jmoné gauna atlygj uz klienty aptarnavima ir
efektyvy judéjima link kliento, taip pat patiria baudas uz neefektyvuma ar klaidas. Bazinis atlygisuz
jprasto kliento aptarnavima:

Tklientas = 101
(19)

taCiau papildomai taikomas papildomas bonusas uz efektyvy kliento pasiekima, proporcingas
aptarnavimo greiciui:

At
Tefektyvus judéjimas = max (O’ 1- 100) . 5’
(20)
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kur At zymi zingsniy skai¢iy nuo paskutinio aptarnauto kliento. Papildomai skai¢iuojama augimo
premija, priklausanti nuo jmonés ilgio ir aplinkos dydzio:
1monésilgis

Taugimo premija —

aplinkosijgis+aplinkospiotis

(21)
Aptarnavus aukstos vertés klienta, atlygis yra zenkliai didesnis ir apibréziamas:
Toip = 100 + max (0,1 — 22). 50,

(22)

kur t,;,, — zingsniy skai¢ius nuo aukstos vertés kliento pasirodymo aplinkoje. Aukstos vertés klientai
pasirodo aptarnavus tris jprasto tipo klientus, o jy aptarnavimas yra apribotas 30 Zingsniy. Jei Sios
kategorijos Kklientas neaptarnaujamas laiko, laikoma, kad svarbus sandoris prarastas, ir jmonei
skiriama bauda r, = —10. Imoné gauna atlygj uz kiekvieng priartéjima prie kliento. Net ir tais
atvejais, kai klientas néra pasiekiamas laiku, jmoné yra skatinama judéti efektyviai — uz kiekviena
zingsnj, priartinantj prie kliento pagal Manheteno atstuma, suteikiamas papildomas atlygis:

Tartejimonauda = 0,5 Ad,
(23)

kur Ad zymi atstumo pokytj tarp jmonés Senos ir naujos pozicijos. Vis délto, norint apriboti
bereikalinga judéjima, kiekvienas Zingsnis turi papildoma baudos jvert;j:

Tneefektyvus zingsnis = —0.02.
(24)

Jeigu jmoné susiduria su aplinkos ribomis arba savo segmentu, epizodas nutraukiamas, o atlygis:

T't = _10.
(25)
Imongs tikslas iSmokti politikg m(s), kuri maksimizuoja kaupiamaja nauda epizodo metu:
Ry = Z Y Tearrt-
k=0
(26)
Optimali politika apibréziama:
m*(s) = arg maxQ*(s,a),
a
(27)

kur Q*(s, @) Zymi optimalig veiksmo vertés funkcijg, tenkinan¢ig Belmano lygtj. Tokiu biidu jmonés
mokymosi procesas aprasomas kaip optimizavimo uzdavinys, kurio sprendimo metu jmon¢ iSmoksta
strategijy, leidzian¢iy efektyviausiai aptarnauti klientus, valdyti iSteklius ir reaguoti | prioritetinius
poreikius kintancioje aplinkoje.
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2.9. Verslo procesy imitavimas esant rinkos kliaitims ir rizikingiems uZsakymams

Antroji tiriamoji aplinka grindziama ta pacia verslo imitavimo logika, taciau papildant aplinka
rizikingy uzsakymy ir rinkos kliti¢iy elementais. Biisenos vektorius padidinimas iki 18 dimensijy,
jtraukiant papildomus komponentus, Zyminc¢ius artimiausio rizikingo uZsakymo ir artimiausios rinkos
klitities padéties atstumo skirtuma nuo jmonés segmento atsakingo uz judéjimo krypties pasirinkima.
Tokiu biidu jmonei suteikiama papildoma informacija apie aplinkoje esancius rizikos veiksnius,
leidZianti priimti strateginius sprendimus dél judé¢jimo krypties, siekiant minimizuoti galimus
nuostolius.

Rizikingy uzsakymy aptarnavimas sukelia tiesioginj nuostolj, tai imituoja klaidingus arba
nenaudingus verslo sprendimus, kuriy jmoné turéty vengti. Atlikus tokio uzsakymo aptarnavima,
taikomas atlygis:

Trizikingas uzsakymas — —10.

(28)

Taip pat j aplinkg integruotos dinaminés rinkos klifitys, kurios atsiranda tuomet, kai aukstos vertés
klientai néra aptarnaujami per nustatytg 30 zingsniy limitg. Tai atitinka rinkos pokycius ar
konkurencijos augima, kurie atsiranda dé¢l nesékmingo strateginio sprendimo. Rinkos kliditys turi
ribota gyvavimo trukme, taciau jmonei susidiirus su $ia klititimi epizodas nutraukiamas ir skiriama
bauda:

Trinkos kiiatis = —10.
(29)

Tokiu biidu jmoné mokosi ne tik aptarnauti klientus bei reaguoti j aukStos vertés klienty uzsakymus,
bet ir jvertinti veiksmy pasekmes, vengti nuostolingy sprendimy ir prisitaikytiprie netikéty aplinkos
pokyc¢iy.

2.10. DQN metodo taikymas skatinamojo mokymosi imitacinése verslo aplinkose

Pirmojoje imitacinéje aplinkoje agento mokymuisi buvo taikytas gilusis Q-mokymasis (DQN), kuris
leidzia apytiksliai jvertinti veiksmo vertés funkcija Q (s, a), naudojant dirbtinj neuroninj tinkla, kuris
iSmoksta prognozuoti biisimos naudos reikSmes kiekvienai veiksmy alternatyvai esamoje biisenoje.

Metodas buvo realizuotas naudojant Stable-Baselines3 biblioteka. Naudojant DQN metoda kartu su
aukstos vertés klienty valdymo imitacine aplinka, buvo pasirinkti tokie parametrai:
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3 lentelé. DQN metodo parametrai

Parametras Reik§mé | ApraSymas

learning_rate 0.0001 Mokymosi greitis a, lemiantis Q-ver¢iy atnaujinimo greitj.

buffer_size 50000 Patirties atmintis nurodo kiek ankstesniy veiksmy ir bliseny saugoma
mokymosi metu.

learning_starts 100 Zingsniy skaiius prie§ pradedant mokymo etapa, §ie duomenys
nejtraukiami j patirties atmintj.

batch_size 32 Patirties atminties elementy skaic¢ius, naudojamas vienam mokymosi
ciklui.

gamma 0.99 Nuolaidos koeficientas y, rodo agento orientavimg j ilgalaike nauda.

train_freq 4 Modelio atnaujinimo daznis

target _update_interval 1000 Q-vertiy atnaujinimo intervalas, taikomas stabilumo uztikrinimui.

exploration_fraction 04 Per pirmuosius 40 % epizody mazinama tyrinéjimo tikimybé.

exploration_final_eps 0.05 Maziausia tyrinéjimo tikimybeé

Modelio rezultatai buvo stebimi naudojant Callback funkcija, kuri registravo epizodinius duomenis j
csv formato duomeny dokumentg ir Tensorboard jrankj. Epizodai buvo apibrézti kaip mokymosi
sekos, trunkancios iki 100 Zingsniy be aptarnauto kliento arba bendrai epizodo trukmei pasiekus 400
zingsniy. Kiekvieno epizodo pabaigoje fiksuoti tokie rodikliai kaip bendras atlygis, aptarnauty klienty
skaicius, sukauptas atlygis uz efektyvy judéjima ir baudos uz neefektyvy judéjima.

Verslo procesy imitavimo aplinkai esant rinkos klititims ir rizikingiems uzsakymams, buvo sumazinta
tyrin¢jimo trukmé iki 10 % visos mokymosi trukmes, o galutiné tyrin¢jimo reikSmé sumazinta iki
0.01. Toks sprendimas buvo priimtas remiantis nauja aplinkos strukttira—rizikingi uzsakymai, rinkos
klittys, pasireiSkia kaip neigiami veiksniai. MaZesnis tyriné¢jimas buvo taikomas siekiant iSvengti
pernelyg dazno atsitiktinio elgesio. Kartu su anksciau fiksuotais epizodiniais rodikliais, papildomai
buvo jtraukta sekti rizikingy uzsakymy, susidirimo su klititimis, atsiradusiy kliti¢iy ir iSnykusiy
kliti¢iy duomenis.

2.11. PPO metodo taikymas skatinamojo mokymosi imitacinése verslo aplinkose

PPO metodas imitacinése aplinkose buvo taikytas tokiu paciu principu kaip ir DQN metodas. Kadangi
epizody struktiira, atlygio komponentai ir aplinka isliko nepakite, esminiai metodologiniai skirtumai
tarp PPO ir DQN metody yra tik mokymosi architektiiroje ir taikyty parametry struktiiroje. PPO
metodas abejuose imitacinése aplinkose buvo naudotas su vienodais modelio parametrais:

4 lentelé. PPO metodo parametrai

Parametras Reik§mé ApraSymas

n_steps 2048 Veiksmy sekos ilgis, surenkamas prie§ kiekvieng politikos atnaujinima.

batch_size 64 Nurodo kiek veiksmy jtraukiama j vieng cikla. Daroma atsitiktiné atranka i
n_steps.

n_epochs 10 Politikos optimizavimo pakartojimy skaicius.

gamma 0.99 Nuolaidos koeficientas y, rodo agento orientavimg j ilgalaik¢ nauda.

gae_lambda 0.95 Prana$umo jvertinimo slopinimo koeficientas. Kuo ar¢iau 1, tuo labiau
jvertinamas tolimesnis atlygis

ent_coef 0.01 Tyrinéjimo tikimybé
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Modelio treniravimas vykdytas iteratyviai, kas 10 tukstanéiy zingsniy. Kiekvieno epizodo pabaigoje
fiksuoti tokie patys rodikliai kaip ir DQN metode, abiejy imitaciniy aplinky kontekste. Abu
skatinamojo mokymosi metodai veikia trijuose epizody intervaluose. Mokymo etapg sudaro pirmi
20000 epizodai, tyrin¢jimo etapa sudaro epizodai nuo 20000 iki 60000 epizodai ir taikymo etapa
sudaro paskutiniai 40000 epizodai.
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3. Tyrimo rezultaty analizé
3.1. Q-mokymasis gyvatélés Zaidimo aplinkoje

Siame etape jgyvendinamas klasikinio Zaidimo modeliavimas, kuriame agentas mokosi priimti
sprendimus naudodamas Q-mokymosi metoda. Sukurta dvimaté aplinka imituoja zaidimo logika.
Agentas gali judéti viena i§ keturiy krypciy, o kiekvienas veiksmas lemia zingsnj aplinkoje.

Score: 1 Reward: 1 Score: 7
Move (w/a/s/d or q): | Move (w/a/s/d or q): i

6 pav. Gyvatélés zaidimo aplinkos pavyzdys

Maisto padétis generuojama atsitiktinai, uztikrinant, kad objektas neatsirasty ten, kur yra gyvatés
segmentai. Kiekvienas susidiirimas su sienomis ar gyvatélés kiino segmentu uzbaigia epizoda, 0
maisto surinkimas lemia gyvatélés pailgéjima. Siekiant iSmokyti agenta optimalios strategijos, buvo
suformuota atlygio funkcija, kurioje teigiamas atlygis skiriamas uz maisto surinkima, o neigiamas uz
susidiirima su klititimis. Mokymas truko 10 tukstanéiy epizody. Siekiant jvertinti modelio mokymosi

pazanga, buvo atlikta rezultaty analizé:
o

~N
w

Vidutinis gyvateés ilgis
v — ~N
(=) w o
o

w

o
"

0 2000 4000 6000 8000 10000
7 pav. Vidutinio gyvatés ilgio kitimas mokymo metu

Pateiktame grafike vaizduojama agento surinkty maisto vienety dinamika, apskaic¢iuojant vidurkj kas
100 mokymosi epizody. Rezultatai rodo aiskiag tendencijg pirmaisiais 3000 epizody, per Kuriuos
agentas palaipsniui formuoja efektyvig elgseng. Aukstesnés vidutinio ilgio reik§més vélesniuose
epizoduose rodo pasiekta politikos stabilumag ir priartéjima prie optimalaus sprendimy priémimo.
Nepaisant epizodiniy svyravimy, bendras nasumo augimas rodo nuosekly mokymosi progresa.
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Epizody trukmés daZniy pasiskirstymas

10 15 20 25 30 35 40 45
Gyvavimo trukme

8 pav. Epizody trukmés dazniy pasiskirstymas

Epizody trukmés dazniy histograma rodo, kad dauguma epizody trunka nuo 20 iki 35 zingsniy. Toks
pasiskirstymas leidZia daryti prielaidg dél i$ dalies susiformavusios strategijos, kurioje vis dar islieka
tyring¢jimo elgsenos pozymiy. Epizody trukmés dispersija rodo, kad mokymosi procesas dar néra

visiskai stabilus, o strategijos tobulinimas galéty buti siejamas su tolimesniu tyringjimo kontrolés
politika.

Atsizvelgiant | tai, tolesniame etape numatomas Sio zaidimo aplinkos integravimas j verslo procesy
imitacinio modeliavimo struktiirg, taikant skatinamojo mokymosi metodus.

3.2. Verslo procesy imitacinis modeliavimas

Siekiant modeliuoti verslo sprendimy priémimo procesg dinamiSkoje ir neapibréztoje aplinkoje,
Siame tyrime klasikiné zaidimo aplinka perstruktiiruojama j verslo procesy imitacinj modelj.
Pritaikius imitacinio modeliavimo principus, Zaidimas interpretuojamas kaip verslo veikimo
procesas. Skatinamojo mokymosi agentas veikia kaip autonominé jmoné, kuriai reikia efektyviai
reaguoti j besikeic¢iancig aplinkg — pasiekti klientus, i§vengti nuostolingy sprendimy ir valdyti turimus
resursus.

Kiekvienas klasikinio Zaidimo komponentas turi aisky verslo analogg. Toliau pateikiama lentele,
iliustruojanti, kaip Sie zaidimo elementai interpretuojami trijuose skirtinguose verslo kontekstuose:
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5 lentelé. Verslo logikos integracija j imitacinio modeliavimo aplinka

Gyvatélés Zaidimo

NT pastato uzpildymas

Startuolio vartotojuy

Skoly iSieSkojimas

elementas bazés plétra
NT agento aktyvi klienty | Aktyvi marketingo, Aktyvus S!(Ohmnkq
. o oy . kontaktavimas
Gyvatés judéjimas paieska, derybos, sutarciy | reklamos, partnerystés Gt e
asiraSymas iniciatyvy vykdymas (skambuciai, laiSkai,
pasirasy yva vykay susitikimai)
Rinkos poky¢iai, Rinkos poky¢iai, Klienty bankrotai,

Atsirandancios klititys

konkurencija, pandemijos
poveikis

konkurenty atakos,
reklamos efektyvumo
sumaz¢jimas

bylinéjimasis, teisiniai
ribojimai

Atsitrenkimas j save/sieng

Netinkami sprendimai,
rizikingi klientai, prarasti
sandoriai

Vartotojy pasitikéjimo
praradimas, augimo be
infrastruktiiros pavojai

Netinkamas iSieSkojimas,
reputacijos zala, teisiniy
reikalavimy pazeidimai

Maisto suvalgymas

Sékmingas nuomininko
pritraukimas ir sutarties
pasiraSymas

Naujas uzregistruotas
aktyvus vartotojas ar
klientas

Skolos grazinimo sékme —
pinigy pervedimas j
imonés saskaitg

Skirtingos vertés maistas

Skirtingi nuomininky
dydziai (dideli plotai,
mazos patalpos)

Individualis vartotojai
arba partneriai, kurie
atveda Simtus klienty

Mazos ir didelés skolos

Keli maisto vienetai vienu
metu

Keli klientai vienu metu —
reikia pasirinkti
prioritetus

Vienu metu kelios
kampanijos (reklama,
socialiniai tinklai,
partnerystés)

Keli aktyviis iSieskojimo
procesai vienu metu

Laiko spaudimas

Pastato atidarymo data
riboja laika

Laikas iki investuotojy
vertinimo datos

Ketvircio pabaiga ir
iSieskojimo plano
vykdymas

Skirtingy sektoriy klienty

Svarbus ne tik vartotojy

Prioritety nustatymas

. kaici ir i 1 skol ii
Premijos kombinacijos didina verte skaiCius, bet ir jy pagi s 0 q.d.ydl ir
aktyvumas grazinimo tikimybe¢

Atsiranda nauji Marketingo kanaly Skolininky elgesio

Kintancios salygos

konkurentai ar keic¢iasi
klienty poreikiai

efektyvumo kitimas,
rinkos prisotinimas

pasikeitimai, nauji
teisiniai reikalavimai

Sis struktirinis aplinkos pritaikymas sudaro prielaidas kurti imitacinius

scenarijus, leidzianCius

sistemingai tirti agento elgsena, strateginio prisitaikymo gebéjimus ir ilgalaikj finansinj atlyg;j.

3.2.1. AukStos vertés klienty aptarnavimo scenarijus ir parametry kaita

Siame skyriuje pateikiamas DQN ir PPO skatinamojo mokymosi metody jvertinimas modeliuojant
aukstos vertés klienty aptarnavimo imitacing aplinkg. DQN metodo mokymosi etapa ivertinti

atvaizduojami pirmieji 20000 epizody.
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9 pav. Atlygio funkcijos slankusis vidurkis mokymo etape naudojant DQN metoda

Pirmuose 2000 epizody stebimas greitas atlygio augimas rodo, kad DQN metodas greitai konverguoja
1 bazine politika, leidziancig efektyviai spresti pirminj kliento aptarnavimo uzdavinj. Vélesniuose
mokymo etapo epizoduose atlygis stabilizuojasi, reik§més svyruoja be aiSkios augimo tendencijos.
Tai rodo, kad jmon¢ i$laiko iSmoktg politika, taciau aiskios augimo tendencijos néra.

0.6 1 —— Aukstos vertés neaptarnauti klientai (100)

0.5 1

0.4

0.3 1

Vidurkis

0.2 1

0.1

0.0 1

0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 20000
Epizodas

10 pav. Aptarnauty klienty vidurkis mokymo etape naudojant DQN metoda

Grafike matomas svyruojantis aukstos vertés neaptarnauty klienty vidurkis rodo, kad jmonés politika
néra stabili Sio rodiklio atzvilgiu. Momentiniai vidurkio sumazéjimai leidzia daryti prielaida, kad
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imon¢ atsizvelgia | aukStos vertés klienty buvimg aplinkoje ir jtraukia $io tipo klientus i veikimo
strategija. Toliau bus apzvelgiami tyrinéjimo etapo rezultatai.
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11 pav. Atlygio funkcijos slankusis vidurkis tyrinéjimo etape naudojant DQN metoda

Tyrinéjimo etape atlygio funkcijos slankusis vidurkis svyruoja, su momentiniais Suoliais vir§ 280
bendrojo atlygio vidurkio reik§més, tadiau be ilgalaikés augimo tendencijos. Sio etapo bendras
vidurkis 217,75 rodo, kad Q-funkcijos aproksimacija priartéjo prie lokaliy ekstremumy, taciau
nepasieké globaliai stabilaus sprendinio. Rezultatai atskleidzia didele politikos dispersija, kas gali
indikuoti nepakankamg optimalios veikimo strategijos iSmokimg arba per didelj jautruma
epizodinéms aplinkos salygoms.

20000 - i
15000 -
m I
=
o
[m]
10000 - I i
5000 -
0 J I I u . .
0 1 2 3 4 5

Aukstos vertés aptarnauti klientai

12 pav. Aptarnauty VIP klienty dazniy lentelé tyrinéjimo etape naudojant DQN metoda
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Tyrinéjimo etapo analizé rodo, kad daugiau nei 50 % epizody jmoné neaptarnauja né¢ vieno aukstos
vertés kliento, o daugiau nei vieng tokj klientg aptarnauja tik 6 % epizody. Toks dazniy pasiskirstymas
rodo, kad taikomoje strategijoje VIP klientai néra prioritetas. Nepaisant ilgesnio epizody intervalo,
jmonés politika iSlieka nepakankamai jautri retiems, taCiau reikSminga atlygj generuojamiems
ivykiams.

—— Aptarnauty klienty skaicius (100)

60000 65000 70000 75000 B0OOOO 85000 90000 95000 100000
Epizodas

13 pav. Aptarnauty klienty vidurkis taikymo etape naudojant DQN metoda

Taikymo etape vidutinis aptarnauty klienty skaicius siekia 10,8, o maksimali epizodiné reik§mé — 32
klientai. Tarp epizody rezultaty islieka didelé dispersija, patvirtinanti, kad jmoné atlieka tyrin€jima,
bet nesugeba stabilizuoti efektyvesnés strategijos.

6 lentelé. Aukstos vertés klienty aplinkos DQN metodo rodikliy statistika taikymo etape

Rodiklis Vidurkis Dispersija 75% kvartilis Maksimumas
Aptarnauti klientai 10,8 5.9 15 32
VIP aptarnauti 0,57 0.78 1 5
klientai

VIP neaptarnauti 0,32 0.62 0 5
klientai

Atlygis uz efektyvy 30 1.72 42 1145
judéjimag

Atlygis uz neefektyvy -15 0.9 -2,1 -6,94
judéjima

Statistine rodikliy analiz¢ taikymo etape rodo, kad VIP klienty aptarnavimas iSlieka retas reiskinys
(vidurkis=0,57), o neaptarnauty VIP klienty vidurkis (0,32) rodo, nepakankamg jmonés prisitaikyma
prie atlygio vertés maksimizavimo salygy imituojamoje verslo procesy aplinkoje. Sie rezultatai kartu
su zemu efektyvaus judéjimo atlygio vidurkiu ir nedidelémis baudomis uz neefektyvy judéjima
leidzia daryti prielaida, kad dauguma epizody trunka trumpai ir generuoja ribota nauda. Nors
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epizodiné maksimali aptarnauty klienty reikSmeé (32 klientai) rodo potencialg pasiekti pelningus
rezultatus, strategija nukreipimas j aukstos vertés klienty aptarnavimg iSlieka neoptimizuotas.
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14 pav. Atlygio funkcijos slankusis vidurkis mokymo etape naudojant PPO metodg

PPO metodas demonstruoja greitesnj ir tolygesnj atlygio funkcijos augima nei DQN metodas. Jau iki
5000 epizodo, atlygio slankusis vidurkis virsija 300 reik§me, o augimo dinamika iSlicka teigiama viso
mokymo etapu. Sis rezultatas rodo efektyvesnj politikos suformavima ir stabilesnj atlygio funkcijos

optimizavima.
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Aptarnauty klienty skaicius

15 pav. Aptarnauty klienty tankio funkcija mokymo etape naudojant PPO metoda
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Aptarnauty klienty tankio funkcija rodo, kad PPO metodo iSmokta politika leidzia ne tik stabiliai
pasiekti 15 klienty vidurkj, bet ir epizodiskai taikyti optimalias strategijas, kurios leidzia aptarnauti
30 ir daugiau klienty vieno epizodo metu. Pasiskirstymo asimetrija rodo, kad jmoné geba iSnaudoti
palankias aplinkos salygas generuojant aukStesnj atlygj.
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16 pav. VIP aptarnauty klienty dazniai mokymo etape naudojant PPO metoda

Dazniy histogramoje matyti, kad daugiau nei puséje epizody buvo aptarnautas bent vienas VIP
klientas, o reikSminga dalis epizody pasieké¢ du ar daugiau VIP klienty aptarnavimo atvejuy.
Pasiskirstymas rodo didesnj nuoseklumg jmongés elgsenoje VIP klienty atzvilgiu, lyginant su DQN
metodu. Tai reiskia, kad PPO politika struktiiriSkai geriau atpazjsta ir iSnaudoja aukstos vertés klienty
teikiama potencialg. Toks strateginis prisitaikymas rodo ne tik efektyvesng mokymosi eiga, bet ir
tikslesnj politikos suformavima, orientuotg j atlygio maksimizavima.
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17 pav. Atlygio funkcijos slankusis vidurkis tyrinéjimo etape naudojant PPO metoda

Tyrinéjimo etape stebimas nuoseklus bendro atlygio didéjimas, kuris nuo 20000 iki 60000 epizodo
pasiekia vir§ 700 atlygio vidurkio reik§me. Si augimo dinamika rodo stabily politikos tobulinimg ir
didéjant] aplinkos supratimg, leidziant] efektyviau maksimizuoti atlygi. Nuo 45000 epizodo
fiksuojamas spartesnis augimo tempas, kuris leidzia daryti prielaidg apie peréjima prie auksto
efektyvumo strategijos.
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18 pav. Atlygio uz efektyvy judéjima tankio funkcija tyringjimo etape naudojant PPO metoda

Tankio funkcijos maksimumas stebimas ties 46 atlygio verte, kas rodo, jog imonés priimami
sprendimai dalinai atitinka optimizuotg strategija. Toks pasiskirstymas patvirtina, kad PPO metodas
leidzia jmonei iSmokti ne tik stabiliai efektyvia, bet ir galimai optimalig veikimo strategija auksStos
vertés klienty imitacingje aplinkoje.
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19 pav. Aptarnauty klienty vidurkis tyrinéjimo etape naudojant PPO metoda

Aptarnauty klienty vidurkio sumazéjimas nuo 18 iki 14 gali bati klaidingai interpretuojamas kaip
strateginés regresijos poZymis. Vis délto, §is aptarnauty klienty sumazéjimas koreliuoja su tuo paciu
laikotarpiu fiksuojamu VIP klienty aptarnavimo augimu ir bendro atlygio reikSmiy Suoliais. Tokia
dinamika rodo, kad PPO kei¢ia savo taikomg politika nuo kiekybinio klienty skaiciaus
maksimizavimo link auks$tesnio individualaus atlygio, optimizuodamas sprendimy kokybe vietoje jy
kiekio.
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20 pav. VIP aptarnauty klienty vidurkis tyrinéjimo etape naudojant PPO metoda

Grafikas rodo nuosekly VIP klienty aptarnavimo vidurkio augima iki 3,5 aukstos vertés aptarnauty
klienty, kas parodo reikiminga PPO politikos prisitaikyma. Si dinamika rodo, kad peréjus i§ mokymo
ir tyrinéjimo etapg jmoné perorientuoja sprendimy priémimg prioritetu laikant VIP klienty
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aptarnavima kaip reikSminga optimizavimo tiksla. Augimo trajektorija koreliuoja su bendro atlygio
didéjimu, patvirtindama,, kad VIP klienty integracija tiesiogiai prisideda prie atlygio maksimizavimo.
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21 pav. VIP neaptarnauty klienty vidurkis tyrinéjimo etape naudojant PPO metoda

Neaptarnauty VIP klienty vidurkio kitimas nuo 2 iki maziau nei 0,5 rodo, kad PPO ne tik siekia VIP
klienty, bet ir vis re€iau juos praleidzia. Tai reiSkia, kad jmonés sprendimy kokybé pageréja dél
tikslesnio veiksmy plano vykdymo. Neaptarnauty VIP klienty vidurkio sumaz¢jimas nuo 2 iki 0,5 per
epizoda rodo, kad PPO politikane tik apima VIP klienty identifikavima, bet ir sistemingai maZzina jy
praleidimo tikimybe. Tai reiskia, kad imonés sprendimy kokybé pageréja dél tikslesnio veiksmy
plano vykdymo.
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22 pav. VIP neaptarnauty klienty vidurkis taikymo etape naudojant PPO metoda
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Per pirmuosius 5000 taikymo etapo epizody vidutinis neaptarnauty VIP klienty skai¢ius sumazéja iki
0,1 ir véliau stabilizuojasi artimoje nuliui reik§méje. Si dinamika rodo, kad PPO politika pasickia
beveik pilng aukStos vertes klienty pasiekiamuma, o sprendimy priemimo nuoseklumas islieka
aukstas ir vélesniuose etapo intervaluose. Tokie rezultatai rodo maksimaly imonés prisitaikyma prie
optimizuoto elgesio aukstos vertés klienty atzvilgiu.
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23 pav. Atlygio funkcijos slankusis vidurkis taikymo etape naudojant PPO metoda

Bendras atlygio slankusis vidurkis toliau nuosekliai didéja, artédamas prie 850 reikSmeés, o tai rodo,
kad jmoné toliau tobulina sprendimy priémimo politikg. Nors fiksuojami didesni svyravimai, tai
laikoma natiiraliu Salutiniu reiSkiniu taikant sudétingesnes ir labiau pelningumag maksimizuojancias
strategijas.

7 lentelé. Aukstos vertés klienty aplinkos PPO metodo rodikliy statistika taikymo etape

Rodiklis Vidurkis Dispersija 75% kvartilis Maksimumas
Aptarnauti klientai 14 511 18 34
VIP aptarnauti 41 1,7 5 11
Klientai

VIP neaptarnauti 0,06 0,27 0 4
klientai

Atlygis uz efektyvy 39 16 50 106,5
judéjimag

Atlygis uz neefektyvy -2,7 -1,3 -3,5 -7,5
judéjima

Pateikti statistiniai rodikliai rodo, kad PPO iSmokta politika pasizymi aukstu strateginiu efektyvumu.
Vieno epizodo metu vidutiniSkai aptarnaujami 14 paprasty ir 4,1 auksStos vertés klientai. Taip pat 25
% epizody pasiekiamas bent 5 VIP klienty aptarnavimas, o maksimali aukStos vertés aptarnauty
Klienty reik§mé lygi 11. Neaptarnauty VIP klienty rodikliai yra itin zemi, vidurkis siekia vos 0,06, o
reik§miy pasiskirstymas rodo, kad daugumoje epizody visi VIP klientai yra sékmingai aptarnaujami.
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Vis délto, kai kuriais atvejais fiksuojamas neoptimalaus veikimo epizodas, galimai d¢l padidéjusio
aplinkos sudétingumo ar netipinés aplinkos dinamikos.

Aukstos vertés klienty aptarnavimo aplinka

24 pav. Aukstos vertés klienty aptarnavimo aplinkos suzaidybinimas

Pateikiamas vieno epizodo suzaidybinimo vaizdas VIP aplinkoje, taikant PPO metoda, kuriame
atvaizduojama jmonés elgsena ir aplinkos biisena. Aplinkoje tamsiai zalia spalva Zzymima jmonés
dalis atsakinga uz sprendimy priémima, Zalia spalva simbolizuoja jmonés sukauptus resursus, geltona
spalva vaizduoja aukstos vertés kliento padeétj aplinkoje, o raudona spalva jprasto tipo klienta.

8 lentelé. Bendrojo atlygio statistika aukstos vertés klienty aptarnavimo aplinkoje

Rodiklis Mokymo etapas Tyrinéjimo etapas Taikymo etapas
DQN PPO DOQN PPO DOQN PPO
Vidurkis 208,7 305 235,1 4714 2395 765,8
Dispersija 161,8 195,13 163,5 235 165 302,1
Mediana 174,5 2915 211,75 4475 2159 758,9
75% kvartilis 307,6 429.8 337,2 615,4 343,8 951
Maksimumas 1224,7 1259,3 10494 1641,1 1076,4 2011,2

Pateikta bendrojo atlygio statistika aiskiai parodo reikSminga naSumo skirtumg tarp DQN ir PPO
metody visais etapais. Jau mokymo etape PPO pasiekia Zenkliai auksStesnj vidutinj atlygj (305) nei
DQN (208,7). Sis skirtumas dar labiau isryskéja tyringjimo etape ir ypaé taikymo etape, kur PPO
rezultatas (765,8) yra daugiau nei tris kartus didesnis uz DQN (239,5).

Nors PPO metodo dispersija taip pat didesne, tai siejasi su aukStesnémis reikSmeémis virSutingje
pasiskirstymo dalyje. PPO metodo efektyvumo tankis VIP klienty aptarnavime siekia 2,41, tuo tarpu
DQON vos 0,73. PPO metodas ne tik sumazino aukstos vertés klienty neaptarnavimo atvejus, bet ir
optimizavo judéjimo logika, parodydamas aukstesne 75 % kvartilio reik§me¢ uz DQN metoda daugiau
nei 2,7 karto. Sis skirtumas rodo, kad PPO ne tik vidutiniskai aptarnauja Zenkliai daugiau VIP klientuy,
bet daro tai kur kas nuosekliau, su mazesniu rezultaty svyravimu. PPO medianos ir 75 % kvartilio
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reikSmes kiekviename etape virsija analogiskas DQN reik$mes, kas rodo, kad didzioji PPO epizody
dalis generuoja santykinai auksta atlygj. Taip pat PPO pasiekia zymiai aukStesnes maksimalias
reik§mes visuose etapuose, ypac¢ taikymo metu — 2011,2, palyginti su 954,1 DOQN atveju.

Sie rezultatai patvirtina, kad PPO ne tik greiiau optimizuoja veikimo politika, bet ir efektyviau
1Snaudoja mokymosi potencialg strategijos tobulinimui. Tuo tarpu DQN rezultatai rodo elgesio
konvergavima] lokaly optimuma, su ribotu gebé&jimu pereiti prie globaliai pelningesniy sprendimy.

3.2.2. Rizikingy uzsakymuy aptarnavimo scenarijus esant rinkos klititims ir parametry kaita

Vertinant DQN metodo taikyma sudétingesnéje verslo procesy imitacingje aplinkoje, kurioje
egzistuoja rinkos klifitys ir rizikingi klientai, siekiama jvertinti jmonés gebéjima prisitaikyti prie
neapibrézty, kintan¢iy rizikos veiksniy. Taikant DQN metoda mokymo etape gaunami tokie
rezultatai:
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25 pav. Atlygio funkcijos slankusis vidurkis mokymo etape naudojant DQN metoda

Per pirmuosius 2000 epizody stebimas reik§mingas bendro atlygio didéjimas iki 250 vertés. Mokymo
etapas atspindi modelio gebéjimo iSmokti vengti nuostolingiausiy veiksmy, tokiy kaip rizikingy
uzsakymy vykdymas ar netinkamas reagavimas | rinkos kliiitis. [lgalaikis atlygis iSlieka stabilus be
aiSkios tolimesnés augimo tendencijos mokymo etapo epizoduose.
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26 pav. Aptarnauty VIP klienty dazniy lentelé mokymo etape naudojant DQN metoda

Analizuojat mokymo etapo metu gautus rezultatus, nustatyta, kad daugiau nei 50 % epizody imoné
neaptarnauja né vieno aukstos vertés kliento. Vis délto pasitaiko tokiy epizody kai aptarnaujami net
keturi aukstos vertés klientai, nors optimali veikimo politika dar néra suformuota. Atsizvelgiant| tai,
kad DQN metodas optimizuoja sprendimy priémimg daznai pasikartojancia patirtimi ir siekia
sumazinti tikéting nuostolj, re¢iau pasitaikantys jvykiai, turi ribota jtaka Q-funkcijos parametry
atnaujinimui. Sis metodas formuoja strategija, kuri prioriteta skiria baudy vengimui, o ne
rizikingiems, bet potencialiai didesnj atlygj generuojantiems sprendimams.
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27 pav. Aptarnauty rizikingy klienty dazniy lentelé mokymo etape naudojant DQN metoda

Epizody, kuriuose jvykdomi trys ar daugiau rizikingy uzsakymuy, dalis sudaro tik 10 % visy mokymo
etapo atvejy. Toks aptarnauty rizikingy klienty pasiskirstymas rodo, kad suformuota veikimo politika
orientuota ] rizikos vengimg ir teikia pirmenybe veiksmams, kurie sumazina baudy tikimybe bei
rezultaty dispersijg.
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28 pav. Atlygio funkcijos slankusis vidurkis tyrinéjimo etape naudojant DQN metoda

Tyrinéjimo etape analizuojant atlygio funkcija, fiksuojami periodiSkai pasikartojantys Suoliai, kai
atlygio slankiojo vidurkio reik§me virsija 320 verte. Tokie epizodiniai kilimai indikuoja, kad jmoné
geba atrasti strateginius veiksmy sekos sprendimus, kurie uztikrina didesn; atlygj. Nors dauguma
stebimy atlygio reikSmiy yra tarp 270 ir 300, ekstremumy reik§més rodo, jog imon¢ iSlaiko gebé&jima
prisitaikyti prie aplinkos kaitos ir periodisSkai pasiekia aukSta nauda generuojancias strategijas.
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29 pav. Aptarnauty klienty tankio funkcija tyrinéjimo etape naudojant DQN metoda

Aptarnauty klienty tankio funkcija rodo, kad jmonés suformuota veikimo politika pasizymi
efektyvumu ir nuoseklumu. Didziausia tikimyb¢, kad tyrin€jimo etape bus aptarnaujama 13 klienty,
o tai rodo, kad sprendimy priémimas yra stabilus. Tankio funkcija leidzia daryti prielaida, kad
dauguma epizody generuoja vienoda sprendimy kokybe¢, o pasirinkta strategija sugeba palaikyti
aptarnavimo lygj esant atsitiktinei veiksmy atrankai, neprarandant efektyvumo.
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30 pav. Atlygio funkcijos slankusis vidurkis taikymo etape naudojant DQN metoda

Bendrojo atlygio reik§més viso taikymo etapo metu islieka reikSmingai kintancios. Nors vidutingé
atlygio verté yra auksStesné nei tyrin¢jimo etape, nepastebima stabilumo pozymiy, kurie leisty daryti
iSvadg apie galutinai suformuotg veikimo politika. Tai reiSkia, kad jmonés sprendimy strategija
iSlieka jautri aplinkos pokyc¢iams. Staigis atlygio Suoliai susij¢ su epizodais, kuriuose efektyviai
aptarnaujami VIP klientai arba jvykdomi rizikingi uZsakymai. Tafiau Sie atvejai néra dazni ir
nesudaro ilgalaikés, optimizuotos veikimo politikos pagrindo.

9 lentelé. Rizikingy uzsakymy aptarnavimo aplinkos DQN rodikliy statistika taikymo etape

Rodiklis Vidurkis Dispersija 75% kvartilis Maksimumas
Aptarnauti klientai 13,3 6 18 34
VIP aptarnauti 0,74 0,87 1 6
klientai

VIP neaptarnauti 0,5 0,76 1 5
klientai

Atlygis uz efektyvy 36,3 17,7 48,5 110
judéjima

Atlygis uZ neefektyvy -1,89 -1 -2,5 -7.32
judéjimag

Aptarnauti rizikingi 1 1,12 2 8
klientai

Susidurimas su 0,14 0,12 0 1
klititimis

I8nykusios klititys 0,6 1,2 0 10

Taikymo etape vidutinis aptarnauty klienty skaicius siekia 13,3, taiau dispersijos reikSmé rodo didelj
rezultaty svyravima tarp epizody. Toks nuokrypis leidZia daryti i§vada, kad yjmonés veikimo politika
néra optimizuota visame taikymo etape. Nors maksimalus epizodinis klienty skaicius pasiekia 34, tai
rodo auksta maksimumo reik§mé, bet neatspindi taikomos strategijos vidutiniy rezultaty. VIP klienty
aptarnavimo vidurkis siekia vos 0,74, o tai reik§mingai artima neaptarnauty VIP klienty vidurk iui
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(0,5). Tai rodo, kad jmoné nejgyvendina aiSkios strategijos aukStos vertés klienty aptarnavimui.
I$skirtiniais atvejais jmonei pavyksta aptarnauti iki 6 VIP klienty per epizoda, taciau tai néra
dominuojanti tendencija. Atlygio uz efektyvy judéjimag vidurkis siekia 36,3, taCiau dispersija
patvirtina epizodinj veikimo kokybés nepastovuma. Tai rodo, kad optimalus kliento pasiekimas néra
iSlaikomas viso taikymo etapo metu. VidutiniSkai taikymo etape aptarnaujamas vienas rizikingas
klientas, o daugiausiai per vieng epizoda pasiekiamas 8 rizikingy uzsakymy priémimas. Tai reiskia,
kad jmonés strategijoje jtraukiami ir rizikingi sprendimai, kuriy pavyksta iSvengti. Tai patvirtina
maza susidiirimo su klititimis vidurkio reik§mé, jmoné geba valdyti paprastus iStekliy ir aplinkos
poky¢iy trikdzius, o klaidy daznis, susijes su netinkamu aplinkos vertinimu, lieka zemas (0,14).

Toliau bus atlieckama PPO metodo rezultaty analizé iSpléstin€je verslo procesy imitacinéje aplinkoje.
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31 pav. Atlygio funkcijos slankusis vidurkis mokymo etape naudojant PPO metoda

Bendrojo atlygio funkcija rodo tolygig augimo tendencija, prasidedan¢ig nuo pat mokymo etapo
pradzios. Tolimesnéje mokymo eigoje atlygis nuosekliai didéja ir artéja iki 350 atlygio vidurkio
reik§meés. Toks augimo pobudis leidzia daryti iSvada, kad PPO metodas pasizymi geresniu
konvergavimu nei DQN, efektyviau identifikuoja naudg generuojancius sprendimus ir greiciau
formuoja stabiliag politika.
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32 pav. Rinkos kliti¢iy aplinkoje vidurkis mokymo etape

Per pirmuosius 5000 epizody rinkos kliti¢iy vidurkis pakyla iki 2,5, o vélesniuose mokymo etapo
epizoduose kreivé i§laiko augimo tendencija. Sie rezultatai rodo, kad jmoné mokymosi pradzioje dar
néra pakankamai efektyvi valdant skirtingus scenarijus, susijusius su VIP klienty aptarnavimo
vélavimu ar netinkamy sprendimy pasekmémis, dél to aplinkoje susidaro naujos rinkos kliitys.
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33 pav. VIP aptarnauty klienty dazniai mokymo etape naudojant PPO metoda

Daugiau nei 40 % epizody pasibaigia neaptarnavus né vieno VIP kliento, ta¢iau, lyginant su DQN,
PPO metodas fiksuoja zymiai didesnj epizody skaiéiy, kuriuose aptarnaujami du ar daugiau aukstos
vertés klienty. Toks pasiskirstymas leidzia daryti i§vada, kad nors ir VIP klienty aptarnavimas dar
néra dominuojantis esamoje politikoje, imoné pradeda identifikuoti Siy klienty teikiamg naudg ir
integruoja tai j sprendimy priémima dazniau nei DQN.
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34 pav. Atlygio funkcijos slankusis vidurkis tyrinéjimo etape naudojant PPO metoda

Tyrin¢jimo etape atlygio funkcija rodo nuosekly augimg. Tokia dinamika indikuoja, kad PPO
tyrin¢jimo etape ne tik i§laiko stabily sprendimy efektyvuma, bet ir sugeba toliau optimizuoti veiksmy
politika didinant gaunama atlygj. Skirtingai nei DQN metodas, kuriam budinga didelé atlygio
reikSmiy dispersija ir epizodinis nepastovumas, PPO demonstruoja geresnj ilgalaikio atlygio kaupimag
net ir veikiant neapibréztumo saglygomis. Tyrinéjimo etape jmoné efektyviai sujungia tyrin¢jimo ir
iSnaudojimo komponentus, palaipsniui formuodama didesnj atlygj generuojancia veikimo politika.
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35 pav. Aptarnauty klienty vidurkis tyriné¢jimo etape naudojant PPO metoda

Nuo 27500 epizodo tyrinéjimo etape VIP klienty neaptarnavimo vidurkis sumaz¢januo 2,5 iki maziau
nei 1, tai rodo nuosekly PPO politikos prisitaikyma jtraukiant VIP klienty aptarnavima kaip strateginj
prioritetg. Nuo 40000 epizody pastebimas reikSmingas tendencijos pokytis, po kurio neaptarnavimo
vidurkis pradeda sistemingai mazéti. Kadangi VIP klienty ignoravimas ankstesniame etape buvo
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vienas pagrindiniy atlygio funkcijos augima ribojanciy veiksniy, jy jtraukimas tiesiogiai prisideda
prie bendro atlygio didéjimo.
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36 pav. Rinkos kliti¢iy aplinkoje dazniy pasiskirstymas tyrinéjimo etape naudojant PPO metoda

Rinkos kliti¢iy dazniy pasiskirstymo forma rodo, kad tyrin¢jimo etape sumaz¢ja epizody, kuriuose
nepasirodo kliti¢iy, tai tiesiogiai susije su tuo, jog imon¢ aktyviau jtraukia VIP klienty aptarnavima |
savo strategijg. TaCiau tuo paciu atsiranda daugiau epizody su didesniu nei vidutiniu klitciy
skai¢iumi, o tai rodo, kad didéjant VIP klienty skaiciui, ne visais atvejais jmoné sugeba juos
aptarnauti optimaliai.
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37 pav. Atlygio funkcijos slankusis vidurkis taikymo etape naudojant PPO metoda

Taikymo etape epizodiniai Suoliai iSlieka, taciau bendra atlygio augimo tendencija sumazéja.
Vidutiné atlygio reik§mé padidéja daugiau nei 300 atlygio reikSme, lyginant su tyrin€jimo etapu, kas
rodo, jog PPO sékmingai perkelia iSmoktg strategijg i§ tyrin¢jimo j taikymo aplinka. Imoné geba
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iSlaikyti efektyvia politikg veikiant dinamiskoje aplinkoje, kartu uztikrinant nuoseklig sprendimy

kokybe.

10000 ~

8000 A

6000 A

Daznis

4000 ~

2000 -

0 2 4 6

Aukstos vertés aptarnauti klientai

8

10

38 pav. VIP klienty aptarnavimo dazniy pasiskirstymas taikymo etape naudojant PPO metoda

Taikymo etape VIP klienty aptarnavimas tampa dominuojan¢iu jmonés veikimo politikos
komponentu. Dazniausiai fiksuojama 4 aukstos vertés klienty aptarnavimo reikSmé rodo, kad jmonés

strategija sistemingai orientuota j $io klienty kategorijos uzsakymy vykdyma. Toks pasiskirstymas
aiskiai skiriasi nuo mokymo ir tyrin¢jimo etapy rezultaty, kur VIP klienty aptarnavimas buvo

epizodinis ir nepastovus.
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39 pav. Aptarnauty rizikingy klienty dazniy lentelé taikymo etape naudojant PPO metoda

Rizikingy klienty aptarnavimo pasiskirstymas taikymo etape rodo aisky daznio maz¢jima, virSijus 4
aptarnaujamy klienty ribg per epizoda. Dauguma epizody pasiZymi maziau nei 2 rizikingy uzsakymy

vykdymu, kas rodo, kad jmon¢ taiko strategija, orientuotg j tikétinos naudos ir rizikos santykj.

56



10 lentelé. Rizikingy uzsakymy aptarnavimo aplinkos PPO rodikliy statistika taikymo etape

Rodiklis Vidurkis Dispersija 75% kvartilis Maksimumas
Aptarnauti klientai 13,4 4,87 17 34
VIP aptarnauti 3,8 1,6 5 10
klientai

VIP neaptarnauti 0,07 0,3 0 5
klientai

Atlygis uz efektyvy | 36,9 15,4 47 99
judéjima

Atlygis uz neefektyvy | -2,68 -1,28 -3,46 -7.4
judéjima

Aptarnauti rizikingi | 1,33 1,32 2 10
klientai

Susidurimas su 0,002 0,05 0 1
kliatimis

ISnykusios kliditys 0,1 0,49 0 10

Vidutiniskai vieno epizodo metu aptarnaujama 13,4 klientai, o papildomai 3,8 VIP kategorijos
klientai. Tai rodo, kad jmon¢ sistemingai jtraukia VIP klienty aptarnavimaj savo veikimo strategija.
Vidutinis atlygis uz efektyvy judéjima (36,9) ir minimalios baudos uz neefektyvius veiksmus (-2,68)
patvirtina, jog jmoné ne tik optimizuoja judéjimg aplinkoje, bet ir efektyviai mazina veiklos
nuostolinguma.

Rizikingy klienty aptarnavimo vidurkis (1,33) leidzia daryti iSvada, kad jmoné geba jtraukti rizika
keliancius veiksnius j sprendimy priémima, taciau tai daro remiantis apskaiciuota tikétina nauda.
Zemos susidirimy su klititimis ir i$nykusiy klia¢iy reik§més rodo, kad jmoné sékmingai kontroliuoja
aplinkos trikdzius ir veikia pagal politika, uZtikrinancig veikimo stabiluma.

Rizikingy uzsakymy aptarnavimo aplinka esant rinkos kliitims

40 pav. Rizikingy uzsakymy aptarnavimo aplinkos suzaidybinimas
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Pateikiamas vieno epizodo suzaidybinimo vaizdas rizikingy uzsakymy aptarnavimo aplinkoje esant
rinkos klifitims, taikant PPO metoda. Skirtingai nei VIP aplinkoje ¢ia papildomai aplinkoje egzistuoja
pilka spalva pazyméti rizikingi uzsakymai.

11 lentelé. Bendrojo atlygio statistika rizikingy uzsakymy aptarnavimo aplinkoje

Rodiklis Mokymo etapas Tyrinéjimo etapas Taikymo etapas
DQN PPO DQN PPO DQN PPO
Vidurkis 2535 2731 280,2 418,7 288,9 708,9
Dispersija 172,7 1841 1724 215,6 173 2851
Mediana 235,15 257,6 264,7 404,6 275,45 725,8
75% kvartilis | 363,3 390 389 556,9 397,7 912,6
Maksimumas 1081,6 1136,1 12355 1585,5 1280,9 17155

Bendrojo atlygio statistika rodo, kad PPO metodas pranoksta DQN visuose rizikingy uzsakymy
aptarnavimo aplinkos etapuose. Mokymo etape PPO pasiekia didesnj vidutinj atlygj 273,1 ir
aukstesné maksimalig reikSme 1136,1, kas rodo geresnj ankstyva pelningy sprendimy identifikavima.
Tyring¢jimo etape $is skirtumas iSrySkéja dar labiau, PPO metodo 75 % kvartilio reikSmeé siekia 556,9
bendrojo atlygio, kas yra 42,79 % padidéjusi reik§me, tuo tarpu DQN metodo reik§mé nuo mokymo
etapo pasikeicia tik 7,07 %. Taikymo etape PPO metodas pasiekia vidutinj atlygj 2,45 karto virsijantj
DQN rezultata, o mediana (725,8) rodo, kad net tipisSkas PPO epizodas yra aukstesnés vertés nei DQN
75 % kvartilio reik§mé (397,7). Sie rezultatai leidzia daryti i§vada, kad PPO metodas pasiZymi
geresniu mokymo stabilumu ir sprendimy kokybe, sudétingoje verslo procesy aplinkoje.
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ISvados

Literaturos analizé parodé¢, kad skatinamojo mokymosi metodai, sudaro teorinj pagrinda
optimaliy sprendimy paieSkai kintanc¢iose ir neapibréztose verslo aplinkose. Sintetiniy duomeny
generavimas, naudojant imitacines sistemas, leidZia efektyviai spresti empiriniy duomeny
trikumo ir eksperimentavimo rizikos problemas. o zaidybinimas padeda jtraukti dinamiSkos
aplinkos elementus, buidingus realioms verslo situacijoms.

Tyrimo metu sukurtas verslo procesy imitavimo modelis, grjstas skatinamojo mokymosi
metodais, kuriame realizuotos dvi imitacinés aplinkos, atitinkancios aukstos vertés klienty,
rizikingy uzsakymy ir iSoriniy trukdziy scenarijy valdymu. Taikant DQN ir PPO metodus,
nustatyta, kad PPO metodas, grindziamas politikos gradienty optimizavimu, uztikrino aukstesnj
bendrg atlygj, stabilesnj klienty aptarnavimo procesg ir mazesnj klaidy skaiciy, palyginti su DQN
metodu.

PPO metodas imituojamoje aukstos vertés klienty aplinkoje pasieké 2,41 efektyvumo tankj VIP
klienty aptarnavime, kai DQN metodo rezultatas sieké 0,73, o rizikingy uzsakymy aplinkoje
vidutinis PPO taikymo etapo vidutinis atlygis vir§ijo DQN rezultatg 2,45 karty, todél PPO
metodas laikomas efektyvesniu sprendziant suzaidybinty verslo procesy optimizavimo uzdavinj.
Eksperimentiniy rezultaty tikslumas uztikrintas vykdant ilgalaikj mokyma iki 100000 epizody,
kurio metu fiksuotas stabilus atlygio vidurkio konvergavimas ir mazéjantis jmonés politikos
jautrumas aplinkos klititims. PPO metodas pasizyméjo nuosekliu veikimo stabilumu, tuo tarpu
DQN metodas isliko jautrus lokaliems ekstremumams.
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Rekomendacijos

1. Tyrimas parodé, kad agentas geba prisitaikyti prie rinkos svyravimy, ta¢iau dabartinis modelis
pagristas fiksuotu veiksmy ir biiseny apibréZimu, kuris neatspindi realaus verslo ribojimuy,
tokiy kaip iStekliy kiekiai. Rekomenduojama j modelj integruoti papildomas dimensijas,
kurios apibrézty iStekliy ribotumg ir jy paskirstymo strategijas, tai leisty imituoti
realistiSkesnius sprendimy scenarijus ir didinti modelio praktinj taikomuma verslo strategijy
planavime

2. PPO agento architektiiroje MIpPolicy pakeisti | CnnPolicy, kad agentas galéty mokytis i$
dvimacio aplinkos vaizdo ir efektyviau atpazinty aplinkos désningumus, biidingus
sudétingiems verslo scenarijams.
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Priedai
1 priedas. Gyvatélés Zaidimo aplinkos kodo fragmentas

import numpy as np
import random
class Segment():
def __init__(self, parent, X, y):
self.parent = parent
self.x = x
selfy =y
def setX(self, x):
self.x =x
def setY(self, y):
selfy=y
def setParent(self, parent):
self.parent = parent
def getCoords(self):
return (self.x, self.y)
def getGridindex(self):
return (self.y, self.x)
class SnakeAgent():
def __init__ (self, start_x, start_y):
self.head = Segment(None, start_x, start_y)
self.tail = self.head
def advanceBody(self):
current = self.tail
while current.parent is not None:
parent_pos = current.parent.getCoords()
current.setX(parent_pos[0])
current.setY(parent_pos[1])
current = current.parent
def advance(self, direction):
old_tail = self.tail.getCoords()
self.advanceBody()
hx, hy = self.head.getCoords()
if direction == 0:
self.head.setY(hy - 1)
elif direction == 1:
self.head.setX(hx + 1)
elif direction == 2:
self.head.setY(hy + 1)
elif direction == 3:
self.head.setX(hx - 1)
return (*old_tail, *self.head.getCoords())
def grow(self, x, y):
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new_head = Segment(None, X, y)
self.head.setParent(new_head)
self.head = new_head
def getHead(self):
return self.head
def getTail(self):
return self.tail
class GridGame():
def __init_ (self, width, height):
self.head_marker = 2
self.body marker =1
self.food_marker =7
self.width = width
self.height = height
self.grid = np.zeros([height, width], dtype=int)
self.score = 1
center_x = width // 2
center_y = height // 2
self.grid[center_y, center_x] = self.head_marker
self.snake = SnakeAgent(center_x, center_y)
self.spawnFood()
self.updateState()
def spawnFood(self):
available = [i for i, val in np.ndenumerate(self.grid) if val == 0]
self.food_loc = random.choice(available)
self.grid[self.food_loc] = self.food_marker
def isValidMove(self, direction):
new_x, new_y = self.predictMove(direction)
if not (0 <= new_x < self.width and 0 <= new_y < self.height):
return False
if self.grid[new_y, new_x] == self.body_marker:
return False
return True
def predictMove(self, direction):
X, ¥ = self.snake.getHead().getCoords()
if direction ==0:
y -=
elif direction == 1:
Xx+=1
elif direction == 2:
y+=1
elif direction == 3:
x-=1
return (X, y)
def updateState(self):
self.state = np.zeros(8, dtype=int)
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for i in range(4):
self.state[i] = not self.isValidMove(i)
self.state[4:] = self.foodDirection()
def encodeState(self):
return sum(2**i * val for i, val in enumerate(self.state))
def foodDirection(self):
direction_flags = np.zeros(4, dtype=int)
delta = np.array(self.food_loc) - np.array(self.snake.getHead().getGridIndex())
if delta[0] < O:
direction_flags[0] =1
elif delta[0] > O:
direction_flags[2] =1
if delta[1] > O:
direction_flags[1] = 1
elif delta[1] < O:
direction_flags[3] =1
return direction_flags
def getRenderMatrix(self):
canvas = np.zeros([self.width, self.height])
node = self.snake.getTail()
fade =0
while node:
fade +=1
canvas[node.getGridindex()] = 0.2 + 0.8 * fade / self.score
node = node.parent
canvas[self.food loc] =-1
return canvas
def render(self):
horizontal_border ="'+ +'-' * self.width + '+'
print(horizontal _border)
for i in range(self.height):
row ="|
for j in range(self.width):
val = self.grid[i, j]

if val == 0:
row +="'
elif val == self.head_marker:
row +="H'
elif val == self.body_marker:
row +='B'
elif val == self.food_marker:
row +="'F'
row +="|'
print(row)

print(horizontal border)
def step(self, action):
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game_over = False
if self.isvValidMove(action):
reward = 1 if self.foodDirection()[action] else 0
head_x, head_y = self.snake.getHead().getCoords()
self.grid[head_y, head_x] = self.body_marker
new_x, new_y = self.predictMove(action)
if self.grid[new_y, new_x] == self.food_marker:
self.snake.grow(new_x, new_y)
self.grid[new_y, new_x] = self.head_marker
self.spawnFood()
self.score +=1
reward = 2
else:
old_tx, old_ty, new_hx, new_hy = self.snake.advance(action)
self.grid[old_ty, old tx] =0
self.grid[new_hy, new_hx] = self.head_marker
else:
reward = -2
game_over = True
self.updateState()
return (self.encodeState(), reward, game_over, self.score)
if _name_ ==" main_ "™
game = GridGame(8, 8)
game.render()
print("Score: 1)

while True:
move = input("Move (w/a/s/d or q): ")
if move =="w"
state, reward, over, score = game.step(0)
elif move =="a"

state, reward, over, score = game.step(3)
elif move =='s":

state, reward, over, score = game.step(2)
elif move =="'d":

state, reward, over, score = game.step(1)
elif move =='q":

break
else:

continue
if over:

print("Game Over. Final Score:", score)

break
else:

game.render()

print("Reward:", reward, "Score:", score)
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2 priedas. Q-mokymosi agento kodo fragmentas

import random
from glearningaplinka import GridGame
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as pit
import matplotlib.animation as animation
def evaluateScore(Q, boardDim, numRuns, displayGame=False):
cutoff = 100
scores =[]
for _in range(numRuns):
game = GridGame(boardDim, boardDim)
state = game.encodeState()
score =0
oldScore =0
gameOQver = False
moveCounter =0
while not gameOQver:
action = np.argmax(Q[state, :])
state, reward, gameOver, score = game.step(action)
if score == oldScore:
moveCounter +=1
else:
oldScore = score
moveCounter =0
if moveCounter >= cutoff:
break
scores.append(score)
return np.average(scores), scores
boardDim = 16
numStates =2 ** 8
numActions = 4
Q = np.zeros((numStates, numActions))
gamma = 0.8
epsilon =0.2
numEpisodes = 10001
Qs = np.zeros([numEpisodes, numStates, numActions])
bestLength =0
print("Training for”, numEpisodes, "games...")
for episode in range(numEpisodes):
game = GridGame(boardDim, boardDim)
state = game.encodeState()
gameOver = False
score =0
while not gameOver:
if random.uniform(0, 1) <epsilon:



action = random.randint(0, 3)
else:
action = np.argmax(Q|[state, :])
new_state, reward, gameOver, score = game.step(action)
Q[state, action] = reward + gamma * np.max(Q[new_state, :])
state = new_state
Qs[episode, :, :] = np.copy(Q)
if episode % 100 ==0:
averagelLength, _ = evaluateScore(Q, boardDim, 25)
if averageLength > bestLength:
bestLength = averageLength
bestQ = np.copy(Q)
print("Episode”, episode, "Average snake length :", averageLength)
print(™")
plotEpisodes = [0, 200, 400, 600, 800, 1000, 2500, 5000, 10000]
fig, axes = plt.subplots(3, 3, figsize=(9, 9))
axList, ims, dataArrays, scores, labels =[], [1, [1, [1. []
for i, row in enumerate(axes):
for j, ax in enumerate(row):
episode_idx =i * len(row) + j
ax.set_title(f"Episode {plotEpisodes[episode_idx]}")
ax.axis('off")
axList.append(ax)

ims.append(ax.imshow(np.zeros([boardDim, boardDim]), vmin=-1, vmax=1, cmap='"RdGy"))
labels.append(ax.text(0, 15, "Length: 0", bbox={'facecolor: 'w', 'alpha": 0.75, 'pad" 1,

‘edgecolor': 'white'}))
dataArrays.append([])
scores.append([])

cutoff = 100

numGames = 10

maxFrames = 1000

for k in range(numGames):

games, states, gameOvers, moveCounters, oldScores =[], [1, [1. [1. []
for | in range(len(plotEpisodes)):
g = GridGame(boardDim, boardDim)
games.append(g)
states.append(g.encodeState())
gameQvers.append(False)
moveCounters.append(0)
oldScores.append(0)
for j in range(maxFrames):
for i in range(len(plotEpisodes)):
if gameOQvers[i]:
continue
Qsnapshot = Qs[plotEpisodes[i], :, :]
action = np.argmax(Qsnapshot|[states[i], :])
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states[i], reward, gameOver, score = games[i].step(action)
dataArrays[i].append(games|i].getRenderMatrix())
scores[i].append(score)
if score == oldScores[i]:
moveCounters[i] +=1
else:
oldScores[i] = score
moveCounters[i] =0
if moveCounters[i] >= cutoff or gameOver:
gameOvers[i] = True
if not any(not over for over in gameOvers):
print("Game", k, "finished, total moves:", len(dataArrays[0]))
break
def animate(frameNum):
for i, im in enumerate(ims):
if frameNum < len(dataArraysl[i]):
labels[i].set_text(f"Length: {scores[i][frameNum]}")
ims[i].set_data(dataArrays[i][frameNum])
return ims + labels
print(™")
evaluation_interval = 100
evaluation_scores =[]
for i in range(0, numEpisodes, evaluation_interval):
avg_length, _=evaluateScore(Qs[i], boardDim, 25)
evaluation_scores.append(avg_length)
plt.figure(figsize=(10, 4))
plt.plot(range(0, numEpisodes, evaluation_interval), evaluation_scores, marker='0")
plt.title('Vidutinis gyvatés ilgio kitimas treniravimo metu')
plt.xlabel('Epizodas’)
plt.ylabel('Vidutinis gyvatés ilgis')
plt.grid(True)
plt.tight_layout()
plt.show()
_, final_scores = evaluateScore(bestQ, boardDim, 100)
plt.figure(figsize=(8, 4))
plt.hist(final_scores, bins=range(min(final_scores), max(final_scores) + 1), edgecolor="black’)
plt.title('"Epizody trukmés dazniy pasiskirstymas')
plt.xlabel('Gyvavimo trukmé')
plt.ylabel('Daznis')
plt.tight_layout()
plt.show()
last_Q = Qs[-1]
action_counts = np.zeros(numActions, dtype=int)
game = GridGame(boardDim, boardDim)
state = game.encodeState()
gameOver = False

70



cutoff =100
moveCounter =0
oldScore =0
while not gameOver:
action = np.argmax(last_Q|[state, :])
action_counts[action] +=1
state, reward, gameOver, score = game.step(action)
if score == oldScore:
moveCounter +=1
else:
oldScore = score
moveCounter =0
if moveCounter >= cutoff:

break
plt.figure(figsize=(6, 4))
plt.bar(['1','—',']", «'], action_counts, color="steelblue', edgecolor='black')

plt.title('Pasirinkty veiksmy pasiskirstymas')
plt.xlabel("Veiksmas')

plt.ylabel('Daznis')

plt.tight_layout()

plt.show()

3 priedas. Imitacinés aplinkos kodo fragmentas

import gymnasium as gym

from gymnasium import spaces
import numpy as np

import random

from enum import IntEnum

import matplotlib.pyplot as pit
import matplotlib.colors as mcolors
class Direction(IntEnum):

UP=0
RIGHT =1
DOWN =2
LEFT =3

@staticmethod
def to_vector(direction):
return {
Direction.UP: (0, -1),
Direction.RIGHT: (1, 0),
Direction.DOWN: (0, 1),
Direction.LEFT: (-1, 0),
}Hdirection]
@staticmethod
def is_opposite(dirl, dir2):
return abs(dirl - dir2) ==
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class Snake:

def __init__ (self, x, y):
self.positions = [(x, y)]
self.last_direction = Direction.RIGHT

def get_head(self):
return self.positions[0]

def get_positions(self):
return self.positions

def move(self, direction):
if Direction.is_opposite(direction, self.last_direction):

direction = self.last_direction

dx, dy = Direction.to_vector(direction)
head_x, head_y = self.get_head()
new_head = (head_x + dx, head_y + dy)
self.positions = [new_head] + self.positions[:-1]
self.last_direction = direction
return self.positions[-1]

def grow(self, x, y):
self.positions = [(X, y)] + self.positions

class SnakeEnv(gym.Env):

metadata = {"render_modes": ["human"], "render_fps": 10}

def __init__ (self, width=10, height=10, max_steps_per_episode=400, render_mode=None):
super().__init__ ()
self.width = width
self.height = height
self.max_steps = max_steps_per_episode
self.render_mode = render_mode
self.action_space = spaces.Discrete(4)
self.observation_space = spaces.Box(low=-1, high=1, shape=(14,), dtype=np.float32)
self.vip_food_pos = None
self.vip_food_timer =0
self.vip_spawn_trigger = 3
self.vip_collected_counter =0
self.vip_food val =9
self.head_val =2
self.body val =1
self.food val =7
self.reset()

def reset(self, *, seed=None, options=None):
super().reset(seed=seed)
self.board = np.zeros((self.height, self.width), dtype=np.uint8)
start_x, start_y = self.width // 2, self.height // 2
self.snake = Snake(start_x, start_y)
X, y = self.snake.get_head()
self.board[y, x] = self.head val
self.steps =0
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self.done = False
self.steps_since_last_apple =0
self.collected clients =0
self.cumulative_distance_reward = 0.0
self.cumulative_step _penalty = 0.0
self.total_revenue = 0.0
self.vip_collected_counter =0
self.vip_clients_served =0
self.vip_failed =0
self._spawn_food()
self.vip_food_pos = None
self.vip_food_timer =0
return self._get_obs(), {}
def _spawn_food(self):
empty = [(X, y) for y in range(self.height) for x in range(self.width) if self.board[y, x] == 0]
self.food_pos = random.choice(empty)
self.board[self.food_pos[1], self.food_pos[0]] = self.food_val
def _spawn_vip_food(self):
empty = [(X, y) for y in range(self.height) for x in range(self.width) if self.board[y, x] == 0]
if not empty:
return
self.vip_food_pos = random.choice(empty)
self.board[self.vip_food_pos[1], self.vip_food_pos[0]] = self.vip_food_val
self.vip_food_timer =0
def _valid(self, x, y):
if not (0 <= x < self.width and 0 <=y < self.height):
return False
head = self.snake.get_head()
body = self.snake.get_positions()[1:]
target = (X, y)
if target in body:
return False
if target == self.food_pos:
return True
if self.vip_food_pos is not None and target == self.vip_food_pos:
return True
return True
def _get _obs(self):
head X, head_y = self.snake.get_head()
food_x, food_y = self.food_pos
dx = (food_x - head_x) / self.width
dy = (food_y - head_y) / self.height
if self.vip_food_pos:
vip_dx = (self.vip_food_pos[0] - head_x) / self.width
vip_dy = (self.vip_food_pos[1] - head_y) / self.height
else:



vip_dx, vip_dy =0.0, 0.0
blocked = [
not self._valid(head_x, head_y - 1),
not self._valid(head x + 1, head_y),
not self._valid(head x, head_y + 1),
not self._valid(head_x - 1, head_y),
]
direction = [int(self.snake.last_direction == d) for d in Direction]
length_ratio = len(self.snake.get_positions()) / (self.width * self.height)
vip_active = 1.0 if self.vip_food_pos else 0.0
return np.array([dx, dy, vip_dx, vip_dy] + blocked + direction + [length_ratio,
vip_active],dtype=np.float32)
def step(self, action):
action = int(action)
if Direction.is_opposite(action, self.snake.last_direction):
action = self.snake.last_direction
self.steps +=1
self.steps_since_last_apple +=1
for x, y in self.snake.get_positions():
self.board[y, x] =0
head_x, head_y = self.snake.get_head()
dx, dy = Direction.to_vector(action)
new_x, new_y =head x + dx, head_y + dy
if not self._valid(new_x, new_y):
self.done = True
return self._get _obs(), -10.0, True, False, self._get_info()
reward = 0.0
got_food = (new_x, new_y) == self.food_pos
got_vip = self.vip_food_pos is not None and (new_x, new_y) == self.vip_food_pos
if got_food:
self.snake.grow(new_x, new_y)
self.collected clients +=1
self._spawn_food()
self.steps_since_last_apple =0
base _reward =10.0
length_bonus = len(self.snake.get_positions()) / (self.width + self.height)
efficiency_bonus = max(0, (1.0 - self.steps_since_last_apple / 100)) * 5.0
reward += base_reward + length_bonus + efficiency_bonus
self.total_revenue += reward
self.vip_collected_counter +=1
if self.vip_collected_counter >= self.vip_spawn_trigger:
self._spawn_vip_food()
self.vip_collected_counter =0
elif got_vip:
self.snake.grow(new_x, new_y)
efficiency_bonus = max(0, (1.0 - self.vip_food_timer / 30)) * 50.0
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reward += 100.0 + efficiency_bonus
self.total_revenue += reward
self.vip_clients_served +=1
self.vip_food_pos = None
self.vip_food_timer=0
else:
old_tail = self.snake.move(action)
old_dist = abs(head_x - self.food_pos[0]) + abs(head_y - self.food_pos[1])
new_dist = abs(new_x - self.food_pos[0]) + abs(new_y - self.food_pos[1])
distance_delta = old_dist - new_dist
distance_reward = distance_delta * 0.5
idle_penalty =-0.02
reward += distance_reward + idle_penalty
self.cumulative_distance_reward += distance_reward
self.cumulative_step penalty += abs(idle_penalty)
for i, (X, y) in enumerate(self.snake.get_positions()):
self.board[y, x] = self.head_val if i == 0 else self.body_val
if self.vip_food_pos:
self.vip_food_timer +=1
if self.vip_food_timer > 30:
self.board[self.vip_food_pos[1], self.vip_food_pos[0]] =0
self.vip_food_pos = None
self.vip_food_timer =0
self.total _revenue -=10.0
self.vip_failed +=1
if self.steps_since_last_apple >= 100:
self.done = True
self.done = self.done or self.steps >= self.max_steps
return self._get_obs(), reward, self.done, self.done, self._get_info()
def _get_info(self):
return {
"clients_served": self.collected_clients,
"distance_reward_total™: self.cumulative_distance_reward,
"step_penalty_total™: self.cumulative_step_penalty,
"total_revenue": self.total_revenue,
"vip_clients_served": self.vip_clients_served,
"vip_clients_failed": self.vip_failed
}
def render(self):
if self.render_mode !="human™:
return
if not hasattr(self, 'fig’):
self.fig, self.ax = plt.subplots()
self.im = self.ax.imshow(self.board, cmap=self._get_cmap(), vmin=0, vmax=9)
self.ax.set_title("Business Snake Simulation™)
self.ax.axis('off")
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plt.ion()
plt.show()
else:
self.im.set_data(self.board)
self.fig.canvas.draw()
self.fig.canvas.flush_events()
def _get_cmap(self):
colors ={
0: "white",
1: "green”,
2: "darkgreen",
7: "red",
9: "gold"
}
color_list = [colors.get(i, "black™) for i in range(10)]
return mcolors.ListedColormap(color_list)
def close(self):
pass
4 priedas. DQN metodo kodo fragmentas

import 0s
import time
import pandas as pd
from stable_baselines3 import DQN
from stable_baselines3.common.vec_env import DummyVecEnv, VecMonitor
from stable_baselines3.common.callbacks import BaseCallback
from torch.utils.tensorboard import SummaryWriter
from VIPkliutysAplinka import SnakeEnv
class EpisodeLoggingCallback(BaseCallback):
def __init__(self, csv_path, writer, save_every_episodes=100, verbose=0):
super().__init__(verbose)
self.csv_path = csv_path
self.writer = writer
self.logged_data =[]
self.save_every_episodes = save_every_episodes
self.episode_counter =0
def _on_step(self) -> bool:
# Ensure compatibility with both vectorized and non-vectorized environments
infos = [self.locals["infos"]] if isinstance(self.locals["infos"], dict) else self.locals["infos™]
dones = [self.locals["dones"]] if isinstance(self.locals["dones"], bool) else self.locals["dones"]
step = self.num_timesteps
for info, done in zip(infos, dones):
if done:
episode_data = {
"'step": step,
"reward_sum": info.get("reward_sum", 0.0),
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"clients_served": info.get("'clients_served", 0),
"total_revenue": info.get("total_revenue", 0.0),
"vip_clients_served": info.get("vip_clients_served", 0),
"vip_clients_failed": info.get("vip_clients_failed", 0),
"distance_reward_total": info.get("distance_reward_total", 0.0),
"step_penalty_total": info.get(""step_penalty_total™, 0.0),
"bad_food_collected": info.get("bad_food_collected", 0),
"obstacle_collisions": info.get("obstacle_collisions"”, 0),
"obstacles_spawned": info.get("obstacles_spawned", 0),
"obstacles_expired": info.get("obstacles_expired"”, 0)
}
self.logged_data.append(episode_data)
self.episode_counter +=1
for k, v in episode_data.items():
if kK!="step":
self.writer.add_scalar(f"ep/{k}", v, self.episode_counter)
if self.episode_counter % self.save_every episodes == 0:
pd.DataFrame(self.logged_data).to_csv(self.csv_path, index=False)
return True
def _on_training_end(self) -> None:
if self.writer:
self.writer.flush()
self.writer.close()
if self.csv_path:
pd.DataFrame(self.logged_data).to_csv(self.csv_path, index=False)
print(f": {self.csv_path}")
timestamp = str(int(time.time()))
models_dir = f"dgn_models/{timestamp}"
logdir = f"dgn_logs/{timestamp}"
csv_path = f*{logdir}/episode_data.csv"
os.makedirs(models_dir, exist_ok=True)
os.makedirs(logdir, exist_ok=True)
#env = DummyVecEnv([lambda: SnakeEnv()])
#env = VecMonitor(env)
env = SnakeEnv()
model = DQN(
"MlpPolicy",
env,
verbose=1,
tensorboard_log=logdir,
learning_rate=1e-4,
buffer_size=50000,
learning_starts=1000,
batch_size=32,
tau=1.0,
gamma=0.99,
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train_freq=4,
target_update_interval=1000,
exploration_fraction=0.1,
exploration_final_eps=0.01

)

writer = SummaryWriter(logdir)

callback = EpisodeLoggingCallback(csv_path=csv_path, writer=writer, save_every_episodes=100)

TIMESTEPS = 10000
iters=0
while True:
iters +=1
model.learn(
total_timesteps=TIMESTEPS,
reset_num_timesteps=False,
tb_log_name="DQN",
callback=callback
)
model.save(f*{models_dir}/{TIMESTEPS * iters}")
5 priedas. PPO metodo kodo fragmentas

import 0s
import time
import pandas as pd
from stable_baselines3 import PPO
from stable_baselines3.common.vec_env import DummyVecEnv, VecMonitor
from stable_baselines3.common.callbacks import BaseCallback
from torch.utils.tensorboard import SummaryWriter
from VIPkliutysAplinka import SnakeEnv
class EpisodeLoggingCallback(BaseCallback):
def __init__(self, csv_path, writer, save_every_episodes=100, verbose=0):
super().__init__(verbose)
self.csv_path = csv_path
self.writer = writer
self.logged_data =[]
self.save_every_episodes = save_every_episodes
self.episode_counter =0
def _on_step(self) -> bool:
infos = self.locals["infos"]
dones = self.locals["dones"]
step = self.num_timesteps
for info, done in zip(infos, dones):
if done:
episode_data = {
"'step": step,
"reward_sum": info.get("reward_sum", 0.0),
"clients_served": info.get("'clients_served", 0),
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"total_revenue": info.get("total _revenue", 0.0),
"vip_clients_served": info.get("vip_clients_served", 0),
"vip_clients_failed": info.get("vip_clients_failed", 0),
"distance_reward_total": info.get("distance_reward_total", 0.0),
"step_penalty_total": info.get("step_penalty_total", 0.0),
"bad_food_collected™: info.get("bad_food_collected”, 0),
"obstacle_collisions": info.get("obstacle_collisions”, 0),
"obstacles_spawned": info.get("obstacles_spawned", 0),
"obstacles_expired": info.get("obstacles_expired"”, 0)
¥
self.logged_data.append(episode_data)
self.episode_counter +=1
for k, v in episode_data.items():
if k 1= "step™
self.writer.add_scalar(f"ep/{k}", v, self.episode_counter)
if self.episode_counter % self.save _every episodes == 0:
pd.DataFrame(self.logged_data).to_csv(self.csv_path, index=False)
return True
def _on_training_end(self) -> None:
if self.writer:
self.writer.flush()
self.writer.close()
if self.csv_path:
pd.DataFrame(self.logged_data).to_csv(self.csv_path, index=False)
print(f": {self.csv_path}")
timestamp = str(int(time.time()))
models_dir = f"ppo_models/{timestamp}"
logdir = f"ppo_logs/{timestamp}"
csv_path = f*{logdir}/episode_data.csv"
os.makedirs(models_dir, exist_ok=True)
os.makedirs(logdir, exist_ok=True)
env = DummyVecEnv([lambda: SnakeEnv()])
env = VecMonitor(env)
model = PPO(
"MipPolicy",
env,
verbose=1,
tensorboard_log=logdir,
n_steps=2048,
batch_size=64,
gae_lambda=0.95,
gamma=0.99,
n_epochs=10,
ent_coef=0.01
)

writer = SummaryWriter(logdir)
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callback = EpisodeLoggingCallback(csv_path=csv_path, writer=writer, save_every episodes=100)

TIMESTEPS = 10000
iters=0
while True:
iters +=1
model.learn(
total_timesteps=TIMESTEPS,
reset_num_timesteps=False,
tb_log_name="PPQO",
callback=callback

)
model.save(f*{models_dir}/{TIMESTEPS * iters}")

6 priedas. Verslo procesy imitavimo kodo fragmentas

import gymnasium as gym

from gymnasium import spaces
import numpy as np

import random

from enum import IntEnum

import matplotlib.pyplot as pit
import matplotlib.colors as mcolors
class Direction(IntEnum):

UP=0
RIGHT =1
DOWN =2
LEFT =3

@staticmethod
def to_vector(direction):
return {
Direction.UP: (0, -1),
Direction.RIGHT: (1, 0),
Direction.DOWN: (0, 1),
Direction.LEFT: (-1, 0),
}Hdirection]
@staticmethod
def is_opposite(dirl, dir2):
return abs(dirl - dir2) ==
class Snake:
def __init_ (self, x, y):
self.positions = [(x, y)]
self.last_direction = Direction.RIGHT
def get_head(self):
return self.positions[0]
def get_positions(self):
return self.positions
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def move(self, direction):
if Direction.is_opposite(direction, self.last_direction):
direction = self.last_direction
dx, dy = Direction.to_vector(direction)
head_x, head_y = self.get_head()
new_head = (head_x + dx, head_y + dy)
self.positions = [new_head] + self.positions[:-1]
self.last_direction = direction
return self.positions[-1]
def grow(self, x, y):
self.positions = [(x, y)] + self.positions
class SnakeEnv(gym.Env):
metadata = {"render_modes": ["human"], "render_fps": 10}
def __init__ (self, width=10, height=10, max_steps_per_episode=400, render_mode=None):
super().__init_ ()
self.width = width
self.height = height
self.max_steps = max_steps_per_episode
self.render_mode = render_mode
self.action_space = spaces.Discrete(4)
self.observation_space = spaces.Box(low=-1, high=1, shape=(18,), dtype=np.float32)
self.vip_food_pos = None
self.vip_food_timer =0
self.vip_spawn_trigger = 3
self.vip_collected_counter =0
self.bad_food_collected =0
self.vip_food val =9
self.head val =2
self.body val =1
self.food_val =7
self.bad_food val =5
self.bad_food_positions =[]
self.max_bad food =3
self.obstacle_val =8
self.obstacles =[]
self.obstacle_lifetime = 30
self.max_obstacles = 2
self.obstacles_spawned =0
self.obstacles_expired =0
self.obstacle_collisions =0
self.reset()
def reset(self, *, seed=None, options=None):
super().reset(seed=seed)
self.board = np.zeros((self.height, self.width), dtype=np.uint8)
start_x, start_y = self.width // 2, self.height // 2
self.snake = Snake(start_x, start_y)
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X, y = self.snake.get_head()
self.board[y, x] = self.head val
self.steps =0
self.done = False
self.steps_since_last_apple =0
self.collected clients =0
self.cumulative_distance_reward = 0.0
self.cumulative_step penalty = 0.0
self.total _revenue =0.0
self.vip_collected_counter =0
self.vip_clients_served =0
self.vip_failed =0
self.bad_food collected =0
self.obstacles_spawned =0
self.obstacles_expired =0
self.obstacle_collisions =0
self._spawn_food()
self.vip_food_pos = None
self.vip_food_timer =0
self.bad_food_positions =[]
self._spawn_bad_food(count=1)
self.obstacles =[]
return self._get_obs(), {}
def _spawn_food(self):
empty = [(x, y) for y in range(self.height) for x in range(self.width) if self.board[y, x] == 0]
self.food_pos = random.choice(empty)
self.board[self.food_pos[1], self.food pos[0]] = self.food_val
def _spawn_vip_food(self):
empty = [(X, y) for y in range(self.height) for x in range(self.width) if self.board[y, x] == 0]
if not empty:
return
self.vip_food_pos = random.choice(empty)
self.board[self.vip_food_pos[1], self.vip_food_pos[0]] = self.vip_food_val
self.vip_food_timer =0
def spawn_bad_food(self, count=1):
empty = [(x, y) for y in range(self.height) for x in range(self.width)
if self.board[y, x] == 0]
random.shuffle(empty)
spawned = 0
for x, y in empty:
if spawned >= count or len(self.bad_food_positions) >= self.max_bad_food:
break
self.bad_food_positions.append((x, y))
self.board[y, x] = self.bad_food_val
spawned += 1
def _spawn_obstacles(self, count):



empty = [(X, y) for y in range(self.height) for x in range(self.width)
if self.board[y, x] == 0 and (x, y) not in self.snake.get_positions()]
random.shuffle(empty)
added =0
for (x, y) in empty:
if len(self.obstacles) >= self.max_obstacles or added >= count:
break
self.obstacles.append((X, y, self.obstacle_lifetime))
self.board[y, x] = self.obstacle_val
self.obstacles_spawned +=1
added +=1
def _valid(self, x, y):
if not (0 <= x < self.width and 0 <=y < self.height):
return False
head = self.snake.get_head()
body = self.snake.get_positions()[1:]
target = (x, y)
if target in body:
return False
if target == self.food_pos:
return True
if self.vip_food_pos is not None and target == self.vip_food_pos:
return True
if target in self.bad_food_positions:
return True
if any((x == ox and y == ay) for ox, oy, _ in self.obstacles):
return False
return True
def _get_obs(self):
head X, head_y = self.snake.get_head()
food_x, food_y = self.food_pos
dx = (food_x - head_x) / self.width
dy = (food_y - head_y) / self.height
if self.vip_food_pos:
vip_dx = (self.vip_food_pos[0] - head_x) / self.width
vip_dy = (self.vip_food_pos[1] - head_y) / self.height
else:
vip_dx, vip_dy =0.0, 0.0
blocked =[
not self._valid(head_x, head_y - 1),
not self._valid(head_x + 1, head_y),
not self._valid(head_x, head_y + 1),
not self._valid(head_x - 1, head_y),
]
direction = [int(self.snake.last_direction == d) for d in Direction]
length_ratio = len(self.snake.get_positions()) / (self.width * self.height)
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vip_active = 1.0 if self.vip_food_pos else 0.0
if self.bad_food_positions:
closest = min(self.bad_food_positions, key=lambda pos: abs(pos[0] - head_x) + abs(pos[1] -
head_y))
bad_dx = (closest[0] - head _x) / self.width
bad_dy = (closest[1] - head_y) / self.height
else:
bad_dx, bad_dy = 0.0, 0.0
if self.obstacles:
closest = min(self.obstacles, key=lambda o: abs(0[0] - head_x) + abs(o[1] - head_y))
obs_dx = (closest[0] - head_x) / self.width
obs_dy = (closest[1] - head_y) / self.height
else:
obs_dx, obs_dy =0.0, 0.0
return np.array([dx, dy, vip_dx, vip_dy, bad_dx, bad_dy, obs_dx, obs_dy] + blocked + direction
+ [length_ratio, vip_active], dtype=np.float32)
def step(self, action):
action = int(action)
if Direction.is_opposite(action, self.snake.last_direction):
action = self.snake.last_direction
self.steps +=1
self.steps_since_last_apple +=1
for x, y in self.snake.get_positions():
self.board[y, x] =0
head_x, head_y = self.snake.get_head()
dx, dy = Direction.to_vector(action)
new_X, new_y =head x + dx, head_y + dy
if any((new_x == ox and new_y == oy) for ox, oy, _ in self.obstacles):
self.obstacle_collisions += 1
self.done = True
return self._get_obs(), -10.0, True, False, self._get_info()
if not self._valid(new_x, new_y):
self.done = True
return self._get_obs(), -10.0, True, False, self._get_info()
reward = 0.0
got_food = (new_x, new_y) == self.food_pos
got_vip = self.vip_food_pos is not None and (new_x, new_y) == self.vip_food_pos
got_bad = (new_x, new_y) in self.bad_food_positions
if got_food:
self.snake.grow(new_x, new_y)
self.collected clients +=1
self._spawn_food()
self.steps_since_last_apple =0
base reward = 10.0
length_bonus = len(self.snake.get_positions()) / (self.width + self.height)
efficiency_bonus = max(0, (1.0 - self.steps_since_last_apple / 100)) * 5.0
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reward += base_reward + length_bonus + efficiency _bonus
self.total_revenue += reward
self.vip_collected_counter +=1
if self.vip_collected_counter >= self.vip_spawn_trigger:
self._spawn_vip_food()
self.vip_collected_counter =0
elif got_vip:
self.snake.grow(new_x, new_y)
efficiency_bonus = max(0, (1.0 - self.vip_food_timer / 30)) * 50.0
reward += 100.0 + efficiency_bonus
self.total _revenue += reward
self.vip_clients_served +=1
self.vip_food_pos = None
self.vip_food_timer =0
elif got_bad:
self.snake.grow(new_x, new_y)
reward -=10.0
self.total_revenue -=10.0
self.bad_food_positions.remove((new_x, new_y))
self._spawn_bad_food()
self.bad_food collected +=1
else:
old_tail = self.snake.move(action)
old_dist = abs(head_x - self.food_pos[0]) + abs(head_y - self.food_pos[1])
new_dist = abs(new_x - self.food_pos[0]) + abs(new_y - self.food_pos[1])
distance_delta = old_dist - new_dist
distance_reward = distance_delta * 0.5
idle_penalty =-0.02
reward += distance_reward + idle_penalty
self.cumulative_distance_reward += distance_reward
self.cumulative_step_penalty +=abs(idle_penalty)
for i, (x, y) in enumerate(self.snake.get_positions()):
self.board[y, x] = self.head_val if i == 0 else self.body _val
if self.vip_food_pos:
self.vip_food_timer +=1
if self.vip_food_timer > 30:
self.board[self.vip_food_pos[1], self.vip_food pos[0]] =0
self.vip_food_pos = None
self.vip_food_timer =0
self.total_revenue -=10.0
self.vip_failed +=1
self._spawn_obstacles(count=2)
for x, y in self.bad_food_positions:
self.board[y, x] = self.bad_food_val
new_obstacles =[]
for X, y, life in self.obstacles:



life-=1
if life > 0:
new_obstacles.append((x, vy, life))
self.board[y, x] = self.obstacle_val
else:
self.board[y, x] =0
self.obstacles_expired +=1
self.obstacles = new_obstacles
if self.steps_since_last_apple >= 100:
self.done = True
self.done = self.done or self.steps >= self.max_steps
return self._get_obs(), reward, self.done, self.done, self._get_info()
def _get_info(self):
return {
"reward_sum": self.total_revenue,
"clients_served": self.collected_clients,
"total_revenue": self.total revenue,
"vip_clients_served": self.vip_clients_served,
"vip_clients_failed": self.vip_failed,
"bad _food collected": self.bad_food_collected,
"distance_reward_total™: self.cumulative_distance_reward,
"step_penalty_total": self.cumulative_step_penalty,
"obstacles_spawned": self.obstacles_spawned,
"obstacles_expired": self.obstacles_expired,
"obstacle_collisions": self.obstacle_collisions
}
def render(self):
if self.render_mode !'= "human":
return
if not hasattr(self, 'fig’):
self.fig, self.ax = plt.subplots()
self.im = self.ax.imshow(self.board, cmap=self._get_cmap(), vmin=0, vmax=9)
self.ax.set_title("Business Snake Simulation™)
self.ax.axis('off")
plt.ion()
plt.show()
else:
self.im.set_data(self.board)
self.fig.canvas.draw()
self.fig.canvas.flush_events()
def _get_cmap(self):
colors ={
0: "white",
1: "green",
2: "darkgreen",
5: "gray",

86



7: "red",
9: "gold",
8: "black",

¥

color_list = [colors.get(i, "black™) for i in range(10)]

return mcolors.ListedColormap(color_list)

def close(self):
pass

7 priedas. PPO ir DQN hiperparametry reik§més

Darbo metu naudojami Stable-Baselines3 skatinamojo mokymosi bibliotekos metody hiper-

parametry reikSmeés.

Hiperparametras Metodas
DON PPO

learning_starts 100 -
n_epochs - 10
gradient_steps 1 -
exploration_initial_eps 1 -
clip_range - 0.2
clip_range_vf - -
normalize_advantage - True
vf_coef - 0.5
max_grad_norm 10 0.5
use_sde - False
sde_sample_freq - -1
target ki - -
stats_window_size 100 100
tensorboard_log - -
policy_kwargs - -
verbose 0 0
seed - -
device auto auto
_init_setup_model True True

8 priedas. Zaidybinimo kodo fragmentas

import time

from stable_baselines3 import PPO
from VIPKIiutysAplinka import SnakeEnv
model_path = "ppo_models/1748094394/140000"

model = PPO.load(model_path)

env = SnakeEnv(render_mode="human")

obs, _=env.reset()
done = False
while not done:

action, _ = model.predict(obs, deterministic=True)
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obs, reward, terminated, truncated, info = env.step(action)

done = terminated or truncated
env.render()
time.sleep(0.1)
env.close()
9 priedas. Statistinés analizés kodo fragmentas

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as pit

import numpy as np

csv_path = "dgn_logs/1748115909/episode_data.csv"

start_episode =1

end_episode = 100000

gamma = 0.99

rolling_window = 100

df = pd.read_csv(csv_path)

labels = {
"clients_served": "Aptarnauty klienty skaicius",
"total_revenue": "Bendras atlygis",

"vip_clients_served": "AukStos vertés aptarnauti klientai",
"vip_clients failed": "AukStos vertés neaptarnauti klientai",
"distance reward total": "Atlygis uz efektyvy judéjima",
"step_penalty total": "Bauda uz neefektyvy judéjima",

"move_efficiency": "Judéjimo efektyvumas",
"bad_food_collected": "Rizikingi klientai",

"obstacle collisions": "Siisidiirimas su Rinkos klititimi",

"obstacles spawned": "Rinkos kliiitys",
"obstacles expired": "ISnykusios rinkos klititys",
}
if "total_revenue" in df.columns:
df["G_t"] = df["total_revenue"] * gamma**0

rolling_gt=df["G_t"].iloc[start_episode:end_episode].rolling(window=rolling_window).mean()

plt.plot(range(start_episode, end_episode), rolling_gt, linewidth=2.5, color="blue")

plt.title("™)

plt.xlabel ("Epizodai™)

plt.ylabel("Atlygio slankusis vidurkis")

plt.grid(True)

plt.show()
print("=== Statistin¢ Santrauka =—=")
print(df.iloc[start_episode:end_episode].describe().T)
for column in df.columns:

if column not in {"step”, "G_t", "episode","reward_sum"}:

label = labels.get(column, column)

sns.kdeplot(df[column].iloc[start_episode:end_episode].dropna(), fill=True)

plt.title(f™)
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plt.xlabel(label)
plt.ylabel("Tankis")
plt.grid(True)
plt.show()
for column in df.columns:
if column not in {"step”,"G_t", "episode”,"reward_sum"}:
label = labels.get(column, column)
df[column].iloc[start_episode:end_episode].dropna().hist(bins=30)
plt.title(f™")
plt.xlabel(label)
plt.ylabel("Daznis")
plt.grid(True)
plt.show()
for column in df.columns:
if column not in {"step","G_t", "episode","reward_sum'}:
label = labels.get(column, column)
plt.plot(range(start_episode, end_episode), df[column].iloc[start_episode:end_episode])
plt.title(f™")
plt.xlabel("Epizodai")
plt.ylabel(label)
plt.grid(True)
plt.show()
if {"vip_clients_served", "vip_clients_failed"}.issubset(df.columns):
vip_success_ratio = df["vip_clients_served"].iloc[start_episode:end_episode] / (
df["vip_clients_served"].iloc[start_episode:end_episode] +
df["vip_clients_failed"].iloc[start_episode:end_episode] + 1e-8)
plt.plot(range(start_episode, end_episode), vip_success_ratio)
plt.title("™)
plt.xlabel ("Epizodai")
plt.ylabel("Sékme")
plt.grid(True)
plt.show()
if {"distance_reward_total", "step_penalty_total"}.issubset(df.columns):
move_eff = df["distance_reward_total"].iloc[start_episode:end_episode] / (
df["step_penalty_total™].iloc[start_episode:end_episode] + 1le-8)
plt.plot(range(start_episode, end_episode), move_eff)
plt.title("")
plt.xlabel("Epizodai")
plt.ylabel ("Efektyvumas™)
plt.grid(True)
plt.show()
for column in df.columns:
if column not in {"step”, "G_t", "episode”, "reward_sum"}:
label = labels.get(column, column)
rolling = df[column].iloc[start_episode:end_episode].rolling(window=rolling_window).mean()
plt.plot(range(start_episode, end_episode), rolling, label=f"{label} ({rolling_window})")
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plt.title(f™")

plt.xlabel("Epizodas™)

plt.ylabel("Vidurkis")

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.show()
for column in df.columns:

if column not in {"step"”, "G_t", "episode”, "reward_sum", "clients_served", "vip_clients_served",

"vip_clients_failed", "distance_reward_total","step_penalty_total”,"move_efficiency"}:

label = labels.get(column, column)

rolling = df[column].iloc[start_episode:end_episode].rolling(window=rolling_window).mean()

plt.plot(range(start_episode, end_episode), rolling, label=f"{label} ({rolling_window})")

plt.title(f™")

plt.xlabel ("Epizodas™)

plt.ylabel("Atlygio slankusis vidurkis'")

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.show()
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