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Santrauka

Per pastaraji deSimtmetj dirbtinio intelekto (DI) plétra e. komercijoje vis labiau rémési skatinamuoju
mokymusi (angl. reinforcement learning, RL), ypac, siekiant optimizuoti dinamin¢ kainodarg ir
suasmenintas rekomendacijas. Taciau realiose verslo situacijose kyla esminiy i$$tkiy, susijusiy su
modeliy skaidrumu, teisingumu ir sprendimy stabilumu — ypa¢ kai algoritminiai sprendimai daro
tiesiogine jtaka vartotojy patiréiai ir verslo rezultatams. Siame tyrime pateikiama struktiiruota
metodika, kuri j RL pagrindu veikiancias kainodaros sistemas integruoja pasitikéjimo verto DI
principus, orientuotus ne tik j naSuma, bet ir | sprendimy paaiskinamuma bei socioekonominj
teisinguma.

Naudojant realius transakcijy duomenis sukurta individualizuota RL aplinka, kurioje modeliuojama
dinaminé kainodara, vartotojy paklausa, atsargy lygiai ir produkty kategorijos. Palyginti keli RL
algoritmai (DQN, PPO, A2C), vertinant jy sprendimy priémimo elgsena, mokymosi stabilumg ir
atitikimg pasitikéjimo kriterijams. AiSkinamumui uztikrinti atlikta trajektorijy analizé bei SHAP
(angl. SHapley Additive exPlanations) vertinimas, leidZiantys atsekti, kodél RL agentai pasirinko
konkrecius kainodaros veiksmus ir kaip Sie dera su rinkos logika bei etikos principais.

Rezultatai parode, kad dalis modeliy rekomendavo trumpalaikj atlygio maksimizavima, o kiti (pvz.,
DQN) taiké prisitaikancias, rizika jvertinancias strategijas, vienu metu optimizuodami pelninguma,
atsargy valdyma ir paklausos elastingumg. Pasiiilytas DQN sprendimas bendrg pelna padidino 12,58
%, palyginti su bazine kainodaros strategija (4,71 miln. € prie§ 4,18 mln. €), iSlaikydamas nulinj
neetisko kainy kélimo atvejy rodiklj esant Zemai paklausai. SHAP analiz¢ atskleidé, kad didziausig
itaka veiksmams turéjo sandélio uzimtumo lygis, paklausos pokytis ir produkto elastingumas, o
neigiamus sprendimus 1émé atsargy kaupimas ir kainy kélimas nepalankiomis sglygomis.

Apjungdamas tradicinius RL naSumo rodiklius su aiskinamumo ir teisingumo vertinimais, tyrimas
patvirtina, jog pasitikéjimu gristi DI principai gali lemti atsakingus, skaidrius ir verslo tikslus
atitinkancius sprendimus. Sitlloma metodika sudaro prielaidas patikimus RL agentus saugiai diegti
ne tik dinaminés kainodaros, bet ir kitose e. komercijos srityse, kur reikalingas etiskas ir iSorinj
reguliavimg atitinkantis automatizuotas sprendimy priémimas.
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Summary

Over the past decade, the growth of Artificial Intelligence (Al) in e-commerce has increasingly relied
on Reinforcement Learning (RL), especially, to optimize dynamic pricing and personalized
recommendations. Yet real-world deployments face critical challenges linked to model transparency,
fairness, and decision stability, especially when algorithmic choices directly influence users’
experiences and business outcomes. This study presents a structured framework that explicitly
embeds trustworthy Al principles into RL-based pricing systems, evaluating not only performance
but also interpretability and socio-economic fairness.

Using real transactional data, we built a bespoke RL environment that simulates dynamic pricing,
consumer demand, inventory levels, and product categories. Several RL algorithms (DQN, PPO,
A2C) were compared in terms of decision-making behavior, learning stability, and compliance with
trustworthiness criteria. To enhance explainability, we conducted trajectory audits and SHapley
Additive exPlanations (SHAP) analyses, tracing why RL agents chose specific prices and how those
choices aligned with market logic and ethical constraints.

Results show that while some models focused recommendations on short-term reward maximization,
others—most notably the DQN agent—adopted more adaptive, risk-aware strategies that balanced
profitability with inventory management and demand elasticity. The proposed DQN approach
achieved a 12.58 % profit increase over the baseline pricing strategy (raising total profit from €4.18
million to €4.71 million) while recording zero unethical price hikes under low demand. SHAP
analysis revealed that stock levels, demand shifts, and product elasticity had the largest positive
impact on actions, whereas inventory hoarding and price increases in unfavorable conditions
contributed negatively.

By combining conventional RL performance metrics with explainability and fairness assessments,
this research demonstrates that integrating trustworthy-Al principles into agent design yields
responsible, business-aligned outcomes. The proposed methodology offers a practical blueprint for
safely deploying reliable RL agents not only in dynamic pricing but also across other e-commerce
domains where ethical and regulatory compliance is paramount.
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Santrumpos:

DVDA - Didziyjy verslo duomeny analitika.
GDI — Generatyvinis dirbtinis intelektas

DI — Dirbtinis intelektas

71— Zmogiskasis intelektas

PDI — Patikimas dirbtinis intelektas

RL — Skatinamasis mokymasis

DQN- Giliojo Q-mokymosi tinklas

PPO - Proksimalus strategijos optimizavimas
A2C — Aktoriaus-kritiko metodas

SB3 — “Stable Baselines3” biblioteka

SHAP — Shapley reikSmiy aiskinimas
Terminai:

Pasitikéjimo vertas — terminas, naudojamas apibiidinti sistemga ar technologija, kuriai galima patikeéti
sprendimy priémima dél jos skaidrumo, aiSkinamumo, patikimumo ir etiniy standarty laikymosi.

Skatinamasis mokymasis — masininio mokymosi paradigma, kurioje agentas mokosi veiksmy seka
optimizuoti atlygio funkcija, kuriuo formaliai apraSoma RL aplinka.

Rekomendaciné sistema — algoritmy ir metody visuma, skirta analizuoti vartotojy elgsena bei
sgveika su sistema tam, kad biity prognozuojama ir pateikiama asmeniSkai aktuali informacija —
produktai, paslaugos ar turinys. Tokios sistemos daznai naudojamos komercijoje ar socialiniuose
tinkluose, siekiant pagerinti vartotojo patirt] ir padidinti jsitraukima.

Hiperparametras — modelio ar mokymo proceso parametras, kuris nenustatomas mokymo metu, bet
pasirenkamas eksperimentiskai (pvz., mokymosi greitis, sluoksniy skaicius).

Denormalizacija - duomeny bazés struktiiros pertvarkymas, kai kelios lentelés jungiamos j vieng,
siekiant optimizuoti uzklausy nasuma, dazniausiai aukojant perteklini duomeny saugojima.
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Ivadas

Skaitmeninés ekonomikos plétra ir didziyjy duomeny prieinamumas lémé augant] poreik]j
automatizuotoms sprendimy priémimo sistemoms, kurios gebéty greitai prisitaikyti prie dinamiskos
rinkos aplinkos ir vartotojy elgsenos. Viena perspektyviausiy technologijy Siam tikslui — skatinamasis
mokymasis (angl. reinforcement learning, RL) leidziantis modeliui savarankiskai mokytis i$ sgveikos
su aplinka ir optimizuoti ilgalaike¢ nauda. RL jau pasieké ispiidingy rezultaty valdomyjy zaidimy
(AlphaGo, OpenAl Five) bei automatizacijos srityse, taciau verslo praktikose, pavyzdziui, dinaminéje
kainodaroje ar personalizuotose rekomendacinése sistemose, iSkyla papildomi reikalavimai —
sprendimy paaiSkinamumas, skaidrumas ir $aliSkumas.

Siy reikalavimy nepaisymas gali kelti finansine rizika, siaurinti vartotojy pasitikéjima, paZeisti
reguliacinius reikalavimus (ES Al akto nuostatos) ir iSprovokuoti nepageidaujamg SaliSkumag. Todél
pramonéje vis dazniau keliami klausimai: kaip padaryti RL modelius paaiskinamus? Kokiy
mechanizmy reikia, kad algoritmas iSlaikyty sprendimy stabiluma ir elgtysi SaliSkai, net kai
optimizuoja pelng?

Dabartiniai RL algoritmai dazniausiai kuriami orientuojantis j grazos optimizavimg (pvz., pelno, CTR
ar konversijy). Tokia orientacija i$ prigimties skatina ,,juodosios dézés* sprendimus: modelis pateikia
veiksma, bet jo motyvacija lieka neaiski. To neuztenka realiose verslo aplikacijose, kur biitina atsekti,
kodél modelis pasirinko konkrecia kaing ar pasitilyma, ir jrodyti, kad sprendimas nepazeidzia
vartotojo teisiy bei bendryjy saziningumo principy. Taigi pagrindiné moksliné problema — sukurti RL
sistema, kuri ne tik optimizuoty veiklos rodiklius, bet ir patenkinty pasitikéjimo vertos kriterijus:
paaiskinamuma, skaidruma, saZininguma bei sprendimo stabiluma.

Siame darbe pirma karta pasiiloma integruota metodologija, kuri viename modelyje sujungia
paZangius skatinamojo mokymosi algoritmus (DQN, PPO, A2C), lokalaus ir agreguoto
paaiskinamumo technikas (trajektorijy audita, SHAP analiz¢) bei saziningumo ir stabilumo metrikas,
pritaikytas dinaminés kainodaros ir rekomendacijy uzdaviniams. Skirtingai nei ankstesniuose
tyrimuose, kuriuose RL vertinamas daugiausia pagal pelno ar konversijy augima, ¢ia pateikiamas
daugiasluoksnis vertinimo modelis: veiklos rodikliai analizuojami kartu su sprendimy
paaiskinamumo, SaliSkumo, reputacinés rizikos ir reguliacinio atitikimo kriterijais. Be to, sukuriama
realistiSka simuliaciné aplinka, kurioje vartotojy elgsena modeliuojama per paklausos elastinguma ir
sezoniSkuma, taip suteikiant galimybe saugiai ,,iStestuoti* patikimus RL sprendimus dar pries jy
diegima verslo praktikoje. Tokia holistiné prieiga leidzia ne tik pasiekti verslo rodikliy pageréjima,
bet ir jrodyti, kad RL agentai gali buti Saliski, skaidriis ir reguliaciniy reikalavimy atitinkantys verslo
pagalbininkai.

Praktiniu pozitriu §i metodologija sudaro prieclaidas jmonéms diegti RL sprendimus be papildomo
,etikos mokes¢io® — t. y. nereikia rinktis tarp pelno ir skaidrumo. Akademine prasme darbas plecia
pasitikéjimo verto DI (angl. trustworthy, AI) diskursa, parodydamas, kad skaidrumas ir sagziningumas
gali biiti ne iSorinés ,,prilipdomos* savybés, o organiska RL sistemos architekttiros dalis.

Tyrimo objektas — pasitikéjimo verti skatinamojo mokymosi modeliai, taikomi verslo problemoms
spresti, ypatingg démesj skiriant skaidrumui, SaliSkumui, interpretacijai ir stabilumui.
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Tyrimo tikslas — sukurti pasitikéjimo verto skatinamojo mokymosi modelj, skirta dinaminei
kainodarai ir personalizuotai rekomendacijuy sistemai, kuris salygoty sprendimy skaidruma,
sazininguma ir stabiluma bei sumazinty $aliSkumg ir neapibréztuma priimant sprendimus.

Darbo uzdaviniai:

1.

iSanalizuoti skatinamojo mokymosi metody taikymg dinaminei kainodarai ir rekomendacinéms
sistemoms, jvertinant Lietuvoje bei uzsienyje atliktus tyrimus, taikomus matematinius metodus
ir programines priemones bei suformuluojant reikalavimus modeliams ir algoritmams.

sukurti konceptualy ir matematinj modelj, pagrista pastiprinamojo mokymosi metodais,
uztikrinant jo teisinguma, skaidrumg ir paaiSkinamuma verslo kontekste bei parengti
programinius sprendimus dinaminei kainodarai ir rekomendacijy sistemai generuoti.

atlikti eksperimentus su skatinamojo mokymosi modeliais, vertinant jy veikima pagal patikimo
dirbtinio intelekto koncepcijos pagrindinius aspektus. Taip pat patvirtinti rezultaty validuma
tinkamais patikros metodais.

iSanalizuoti gautus rezultatus ir pateikti iSvadas, apibendrinant eksperimenty duomenis,
jvertinant sukurty modeliy veikima bei parengiant rekomendacijas dél jy tobulinimo ir praktinio
pritaikymo versle.
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1. Literatairos apZvalga

Siuolaikinéje verslo aplinkoje jmoniy gebéjimas kaupti, analizuoti ir tikslingai taikyti informacija
tapo vienu i§ pagrindiniy konkurencinio pranasumo Saltiniy. Didéjantis duomeny srautas, spartéjantis
skaitmenizavimas ir pazangios technologijos leidzia organizacijoms geriau pazinti savo klientus,
optimizuoti operacinius procesus bei priimti pagrjstus strateginius sprendimus dinamiskomis ir
neapibréztomis salygomis. Dirbtinis intelektas (DI), kaip viena i§ sparciausiai besivystanciy
technologiniy kryp¢iy, suteikia naujas galimybes sprendimy priémimo procesy tobulinimui, leidziant
imonéms didinti veiklos efektyvuma, inovatyvumg ir kurti ilgalaike pridéting verte.

Pasitelkus pazangias duomeny analitikos priemones ir masSininio mokymosi metodus, organizacijos
gali automatizuoti kompleksinius sprendimy priémimo procesus, sumazinti zmogiskyjy klaidy rizika
ir greiCiau reaguoti j rinkos pokycius. Skaitmeniné analitika, sentimenty analizé, didziyjy duomeny
apdorojimas bei rekomendacinés sistemos leidzia jmonéms ne tik geriau suprasti vartotojy elgsena,
bet ir iniciatyviai numatyti jy poreikius bei personalizuoti pasitilymus ir stiprinti klienty lojaluma.

Technologijy diegimas sudaro salygas ne tik vidiniy procesy optimizavimui — nuo tiekimo grandiniy
valdymo iki dinaminés kainodaros sprendimy taikymo, bet ir prisideda prie naujy verslo modeliy
kiirimo bei inovacijy skatinimo. Tarp pazangiausiy metody, pritraukian¢iy vis daugiau démesio,
i$siskiria skatinamasis mokymasis, leidziantis agentams mokytis optimalios veiklos dinamiSkai
besikeicianciose aplinkose. Tuo paciu auga susidoméjimas patikimo skatinamojo mokymosi (angl.
trustworthy reinforcement learning, TRL) metodikomis, kurios siekia uZztikrinti sprendimy
skaidruma, stabiluma ir etiSkuma.

Taciau kartu su auganciomis galimybémis kyla ir nauji i$Stkiai: sprendimy interpretacijos
sudétingumas, duomeny privatumo uztikrinimas, algoritmy S$aliSkumo mazinimas ir poreikis
uztikrinti etiska sprendimy priémima. Sie klausimai tampa ypa¢ aktualiis, kai DI sprendimai tiesiogiai
veikia vartotojy patirtis ar finansinius rezultatus.

Atsizvelgiant | Siuos aspektus, dirbtinio intelekto ir skatinamojo mokymosi metody taikymas tampa
neatsiejama $iuolaikiniy organizacijy strategijos dalimi, siekiant ne tik trumpalaikiy veiklos rezultaty,
bet ir ilgalaikés, tvarios plétros konkurencingoje globalioje rinkoje.

1.1. Pasitikéjimo verto dirbtinio intelekto svarba Siuolaikiniams verslo sprendimams
1.1.1. Pasitikéjimo vertas dirbtinis intelektas

Dirbtinio intelekto sgvoka apima technologijy ir metody rinkinj, leidziantj sistemoms atlikti uzduotis,
kurios tradiciSkai siejamos su zmogaus intelektu — tokias kaip mokymasis, problemy sprendimas,
sprendimy priémimas ar kalbos supratimas. Russel’as ir Norvig’as DI apibrézia kaip ,,zmogaus
kognityviniy funkcijy simuliacija naudojant intelektualius agentus* [1], o Kaplan’o ir Haenleins’o
teigimu, ,,...yra laikoma sistema, gebanti teisingai interpretuoti iSorinius duomenis, mokytis i$ jy ir
panaudoti mokymo metu jgyta informacija, siekiant konkreciy tiksly ar uzduociy” [2]. Tuo tarpu,
Duan’as, Edwards’as ir Dwivedi’s pazymi, kad modernios DI sistemos geba veikti su tiek
struktlirizuotais, tiek nestruktiirizuotais duomenimis, adaptuodamos savo elgseng realiuoju laiku ir
taip optimizuodamos rezultatus [2].
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DI technologijy proverzj paskatino spartus skai¢iavimo galios augimas, duomeny pricinamumo plétra
bei pazangesni algoritmai [3]. Siuolaikinis DI grindziamas keturiomis kertinémis kryptimis:
masininiu mokymusi (angl. ML), giliuoju mokymusi (angl. deep learning, DL), natiiralios kalbos
apdorojimu (angl. natural language processing, NLP) ir kompiuterine rega (angl. computer vision,
CV). Generatyviosios DI technologijos (GDI), tokios kaip GPT ar DALL-E, zymi nauja etapa, kai DI
geba ne tik interpretuoti duomenis, bet ir kurti originaly turinj [4].

DUOMENY KOKYBE

PAISKINAMUMAS SAUGUMAS
PASITIKEJIMO
VERTAS
DIRBTINIS
INTELEKTAS
SALISKUMO
SKAIDRUMAS MAZINIMAS

ATSKAITOMYBE

1 pav. Pasitikéjimo verto dirbtinio intelekto apibrézimas

Taciau kartu su $iuo potencialu kyla klausimas — ar DI sistemomis galima pasitikéti? Pasitikéjimo
vertas DI reiskia ne tik techninj tiksluma ar na§uma, bet ir etiSka, paaiSkinama bei socialiai atsakinga
veikima (Zr. 1 pav.) [5] . Siuo atzvilgiu svarbiausi aspektai yra:

e Paaiskinamumas (angl. explainability) — galimybé suprasti, kaip ir kodél DI sistema priémé
konkrety sprendima. Tai itin svarbu, kai DI taikomas tokiose srityse kaip finansai, medicina
ar teisé, kur neteisingas sprendimas gali turéti rimty pasekmiy.

e Skaidrumas ir atskaitomybé — verslo subjektai, diegiantys DI, turi ne tik Zinoti, kaip sistema
veikia, bet ir biiti pasiruoS$¢ atsakyti uz jos sprendimus. Todél reikalingi mechanizmai,
leidziantys audituoti ir stebéti DI veikla [7].

e Saliskumo mazinimas — DI modeliai gali paveldéti $aliskumus i treniravimo duomeny. Tokie
Saliski sprendimai gali sukelti diskriminacijg arba nelygybe, todél biitina naudoti metodus,
identifikuojanc¢ius ir mazinancius Saliskuma [9].

e Saugumas ir duomeny privatumas — DI turi biiti diegiamas taip, kad buty uztikrintas jautrios
informacijos konfidencialumas, o sprendimai nediskriminuoty vartotojy netiesioginiu buidu.

e Duomeny kokybé¢ ir pasitikéjimas duomenimis — patikimas DI yra neatsiejamas nuo patikimy
duomeny. Prasti ar neiSsamiis duomenys gali sukelti klaidingus rezultatus, todél bitinas
démesys duomeny rinkimo, valymo, stebésenos ir atnaujinimo kokybei [8, 9].

fvw —

suprojektuoti ir valdomi DI sprendimai gali buiti ne tik naSiis, bet ir patikimi. Verslo kontekste
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pasitikéjimu pagrjstas DI tampa esminiu elementu srityse, kur biitinas sprendimy objektyvumas —
pavyzdziui, rekomendacinése sistemose, riziky analizéje ar dinamingje kainodaroje [7].

1.1.2. Dirbtinio intelekto vaidmuo sprendimy priémime

Dirbtinis intelektas tapo esminiu Siuolaikinés verslo aplinkos elementu, kuris nuolat transformuoja
jvairius veiklos procesus. Istoriskai tradicinés DI sistemos, tokios kaip neuroniniai tinklai ir masininio
mokymosi algoritmai, buvo naudojamos automatizuoti daugelj pasikartojanciy ir laiko reikalaujanciy
uzduociy. Tai ypac svarbu tokiose srityse kaip gamyba, logistikos valdymas, apskaita ir klienty
aptarnavimas. PavyzdZziui, robotizuota procesy automatizacija (RPA), pagrista DI, leidzia
automatizuoti duomeny jvedima, uzsakymy apdorojima ir kitus rutininius veiksmus taip sumazinant
klaidy skaiciy ir darbo apimti [10]. Taciau Sios sistemos daznai susidurdavo su i8$iikiais, susijusiais
su tiesiogine zmogaus sgveika ir prisitaikymu, ribojanciais jy apimtj ir efektyvuma sudétingose
situacijose, dél ko tradicinés DI sistemos negaléjo efektyviai veikti.

Naujausios DI technologijos, tokios kaip GDI, pavyzdziui, ChatGPT, keicia §ig situacijg. Jos suteikia
galimybe jgyvendinti natiiraly zmogaus ir DI bendradarbiavimg, apdorojant ir interpretuojant ne tik
tekstinius, bet ir vizualinius bei garso duomenis [7]. Tai ypa¢ aktualu Siuolaikinése organizacijose,
kur reikia apdoroti didelius duomeny kiekius, taciau tai daroma ribotais istekliais. GDI gali veikti
kaip neutralus sprendimy priémimo tarpininkas, padedantis priimti labiau pagrjstus ir objektyvius
sprendimus [4]. GDI generuojamos jzvalgos taip pat gali padéti organizacijoms greic¢iau prisitaikyti
prie rinkos pokyc¢iy ir i§vengti potencialiy nuostoliy.

DI naudojimas versle yra ne tik technologiné naujové, bet ir strateginé biitinybé. Siuolaikiniai verslo
lyderiai mato DI kaip jrankj, kuris gali padéti ne tik automatizuoti procesus, bet ir i§ esmés pakeisti
sprendimy priémimo kultiirg. DI technologijos leidzia jmonéms greiciau prisitaikyti prie kintanciy
rinkos salygy, konkurencinio spaudimo ir technologiniy pokyc¢iy, suteikiant daugiau galimybiy
inovacijoms ir konkurenciniam pranaSumui [11]. Viena to priezas¢iy yra ta, kad DI padeda geriau
valdyti rizikas ir priimti informuotus sprendimus, kurie gali sumazinti neigiamg ekonominiy,
technologiniy ar politiniy poky¢iy poveikj. Pavyzdziui, DI modeliai gali analizuoti pasaulines rinkos
tendencijas ir padéti jmonéms greitai reaguoti j pasikeitimus, uztikrinant veiklos testinuma ir
stabiluma [7].

Mokslo bendruomenéje nuomonés apie DI iSsiskiria. Kai kurie mokslininkai pabrézia, jog
duomenimis paremtu analitiniu mastymu DI gali pakeisti Zzmogaus intuicija ir patirtj ir leidzia sukurti
naujus sprendimy priémimo modelius, pritaikytus sudétingoms verslo aplinkybéms [13], taciau yra
kokybe, privatumu ir saugumu [13]. Sie aspektai turi biiti sprendziami taip, kad DI sprendimai biity
ne tik efektyviis, bet ir patikimi bei etiskai atsakingi.

Atsizvelgiant | DI teikiamg nauda verslo sprendimy priémimo procesuose, svarbu kurti struktiiras ir
metodikas, uztikrinancias atsakingg ir efektyvy DI naudojima: tai apima ne tik technologijy diegima,
bet ir organizacinés kultiiros keitima, kuriame DI technologijos yra integruojamos j kasdienes verslo
praktikas, uztikrinant optimaly rezultaty pasiekima.
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1.1.3. Dirbtinio intelekto poveikis jmonés konkurencingumui

Dirbtinio intelekto integravimas j verslo sprendimy priémimo procesus yra vienas i$ reikSmingiausiy
Siuolaikinés organizacijy konkurencingumag didinanéiy veiksniy. Dabartinéje sparciai kintancioje
verslo aplinkoje jmonés, sugebancios efektyviai panaudoti DI, jgyja pranaSuma, kuris leidzia ne tik
greiciau reaguoti j rinkos pokycius, bet ir priimti labiau pagrjstus, duomenimis paremtus sprendimus.
Sis prana$umas pasireiskia jvairiais aspektais. Pirma, DI gali pagerinti verslo operacijas ir padidinti
efektyvuma, padédamas pagerinti produkto kokybe ar pristatymo laikus, o tai gali teigiamai paveikti
klienty pasitenkinima ir lojaluma, kas gali jmonei suteikti konkurencinj pranasumg ir leisti padidinti
verslo rinkos dalj [14]. Pavyzdziui, ,,IBM* Watson gali padéti mazoms ir vidutinéms jmonéms kurti
asmeninius turinius rinkodarai ir didinti turinio pasiskirstyma per turimus kanalus.

Kitas svarbus taikymo aspektas - DI gali padéti verslams geriau analizuoti klientus ir juos klasifikuoti
pagal jy poreikius ir jprocius, o tai leisty personalizuoti konsultavimo ar kitas paslaugas pagal
kiekvieng klientg ar pirkéja. Toks sprendimas leisty sumazinti klienty i§laikymo kastus ir daryti jtakg
tiek naujy tiek buvusiy klienty prisitraukimui [15]. Atsizvelgus j poreikius, bendrové ,,Salesforce*
Siuo metu kuria nauja DI sprendima Einstein. Remiantis prognozine analize, §is jrankis gali pastebéti
izvalgas imonés duomenyse, leidziancias pasitilyti asmeninius pasitilymus ir veiksmus jmonémes.

Tarp kity privalumy galima iSskirti, jog DI gali padéti verslams atrasti naujas pajamy augimo
galimybes, pagerinant rinkodaros strategijas ar sukuriant naujus produktus. Sios naujos galimybés
leisty sumazinti islaidas ir padidinti pajamas, o tai  pagerinty pelninguma ir finansinius veiklos
rezultatus [16, 17]. Taip pat yra tyrimy, rodanciy, kad dirbtinis intelektas gali padéti verslams tiksliau
prognozuoti ateities pajamy srautus ir nustatyti potencialius rizikos veiksnius, o tai leidzia geriau
valdyti pinigy srautus ir sustiprinti jmonés likviduma [18].

Verta paminéti, kad esant sudétingomis jmonés transakcijomis, DI intelekto panaudojimas gali turéti
neigiamg poveikj verslo veiklai [19]. Bitent dél Sios priezasties jmonés susiduria su sudétingais ir
personalizuotais produktais, kurie reikalauja auksto lygio Zmogiskosios ekspertizés ir sgveikos, kad
bty galima suprasti ir patenkinti klienty poreikius. Dél to dirbtinio intelekto technologijos gali
nepajégti visiSkai suprasti klienty poreikiy ar suteikti to paties lygio pritaikyty paslaugy kaip
zmogiSkieji pardavimy atstovai [20]. Ir tai gali lemti mazesnj klienty pasitenkinimg ir i§laikyma,
darant neigiama poveikj verslo veiklai. Be to, dirbtinio intelekto technologijy diegimas jmonéms gali
biti brangus ir laikui imlus procesas, reikalaujantis dideliy pritaikymo ir integravimo su esamomis
sistemomis sgnaudy [21]. Galimos naudos, kurias dirbtinio intelekto technologijos galéty suteikti po
idiegimo, gali nepasalinti investicijy kasty verslams, o tai gali turéti neigiama poveiki verslo veiklai.
Pazymétina, kad dirbtinio intelekto technologijy diegimg imonése daznai riboja silpna duomeny
kulttira, dél kurios daugelis organizacijy nesuvokia viso DI potencialo. Vis délto, jmonés, kurios
sékmingai jdiegé Sias technologijas, pasieké reikSmingy rezultaty. [22]:

e “Danone Group” naudodama ML pagerino savo paklausos prognoziy tiksluma, pagerino
planavimo koordinavimg tarp rinkodaros, pardavimy, klienty aptarnavimo, tiekimo grandinés
ir finansy, dél ko buvo gautos tikslesnés prognozés. Taip pat, naudojant ML 20% sumaZzéjo
prognoziy klaidy, 30% sumazéjo prarasty prekiy pardavimai, 30% sumazeéjo produkto
atgyvenimo laikotarpiai ir net 50% sumazgéjo paklausos planuotojy darbo kriivis.
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e “Nokia” naudodama masininj mokymasi stebi ir analizuoja gamybos procesus, kurie pranesa
operatoriui apie nesuderinamumus procesuose, tam, kad problemos biity i§sprestos realiu
laiku.

e “Caterpillar Marine Division” sutaupo apie 400 tikst. JAV doleriy per metus analizuodama
duomenis, kaip daznai turi biiti valomi laivai.

Kita reik§minga analizé buvo atlikta tyrime, kuriame buvo nagrinéjama, kaip B2B sektoriuje
veikian¢ios mazosios ir vidutinés jmonés (angl. SME) gali prakti§kai pritaikyti DI [25]. Tyrime
analizuota Kinijos jmoné ,,CQ*, jkurta 2004 m., padedanti SME eksportuoti produkcija. Si jmoné
integravo DI sprendimus jvairiose veiklos srityse - nuo klienty segmentavimo ir kupony
personalizavimo iki rekomendaciniy sistemy, reklaminiy skydeliy generavimo ir automatizuotos
logistikos. Be to, pasitelkus NLP technologijas buvo sukurtas pokalbiy robotas su kalbos atpazinimu
ir vertimu, padidinantis pasiekiamuma tarptautinéje rinkoje. Taip pat diegtos klastociy atpazinimo
priemonés, kurios padeda apsaugoti jmonés reputacija bei vartotojy pasitikéjima.

Taip pat buvo atlikti moksliniai tyrimai, norint i$siaiskinti DI poveik] verslui, viename tyrime buvo
pastebétas tiesioginis DI gebéjimy poveikis verslo veiklai, parodant, kad investicijos j DI ir jo
panaudojimas gali suteikti konkurencinj prana§umg ir pagerinti verslo veiklg [23]. Sie rezultatai
patvirtina ankstesnius tyrimus [24], kurie teigia, kad dirbtinis intelektas gali turéti teigiama poveikj
verslo veiklai, taciau gauti rezultatai gali priklausyti nuo daugelio veiksniy, tokiy kaip verslo tikslai,
verslo aplinka ir kitos organizacinés charakteristikos.

Apibendrinant galima teigti, kad DI integravimas j jmonés veiklg turi reikSminga teigiama poveikj
jos konkurencingumui. Tai leidzia jmonéms didinti produktyvumg, gerinti klienty aptarnavimg ir
priimti duomenimis pagristus sprendimus, kurie prisideda prie jy sékmés rinkoje. Taciau svarbu
pazyméti, kad sékminga DI integracija reikalauja tinkamy ZmogisSkyjy istekliy ir investicijy j
technologijas, todél jmonés turéty ripestingai planuoti §j procesa.

1.2. Sprendimy priémimas ir patikimo dirbtinio intelekto integracija
1.2.1. Sprendimy priémimas ir jo rasys

Norint iSsamiau aptarti pasitikéjimo verto dirbtinio intelekto pritaikyma sprendimy priémime,
pirmiausia biitina suprasti, kas yra sprendimy priémimas ir kokie yra jo pagrindiniai elementai.
Sprendimy priémimas yra pagrindinis organizacijos veiklos elementas, kuris tiesiogiai daro jtaka
jmonés rezultatams, veiklos efektyvumui ir konkurencingumui rinkoje. Sis procesas apima galimy
veiksmy alternatyvy pasirinkima, siekiant skirtingy tiksly. Sprendimy priémimo procesas gali biiti
paprastas, kai pasirenkama i$ keliy aiskiy alternatyvy, arba sudétingas, kai reikia atsizvelgti | daugelj
kintamyjy ir/ar nezinomyjy. Sprendimy priémimo kokybé ir greitis daznai lemia organizacijos
gebéjima prisitaikyti prie besikeicianciy salygy ir islaikyti konkurencinguma [7], todél supratimas
apie sprendimy priémimo struktiirg ir jo etapus yra biitinas, siekiant jvertinti, kaip DI gali padéti
tobulinti §j procesa.
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2 4 6

INFORMACIJOS ALTERNATYVY SPRENDIMO
RINKIMAS IVERTINIMAS JGYVENDINIMAS
1 3 5 7
TIKSLO ALTERNATYVY SPRENDIMO REZULTATY
IDENTIFIKAVIMAS NUSTATYMAS PARINKIMAS VERTINIMAS

2 pav. Sprendimy priémimo etapai

Sprendimy priémimas paprastai susideda i§ septyniy etapy, kurie uztikrina, kad sprendimas biity

pagristas ir efektyvus:

1.

Tikslo identifikavimas. Pirmas sprendimy priémimo proceso Zingsnis yra aiskiai apibrézti
problema ir tiksla, kurj reikia pasiekti. Siame etape reikia suprasti apie problemos pobidj ir jo
svarba organizacijos veiklai [26].

Informacijos surinkimas. Norint pradéti ieSkoti sprendimy, pirmiausia biitina surinkti visg
reikalingg informacija, kuri leisty pasirinkti optimaly sprendimo varianta. Tai reikalauja prieigos
prie organizacijos viduje sukaupty duomeny Taip pat galimybés gauti duomenis apie iSorinius
veiksnius, tokius kaip rinkos sglygos ir konkurenty veikla.

Alternatyvy nustatymas. Identifikavus problema ir surinkus informacijg, bitina nustatyti
galimus sprendimo budus ir alternatyvas. Kiekviena alternatyva turéty biiti vertinama
atsizvelgiant | tai, kaip ji padés pasiekti tiksla [27].

Alternatyvy jvertinimas. Alternatyvos vertinamos remiantis tam tikrais kriterijais, tokiais kaip
kastai, rizika, galimi poveikiai ir nauda. Tai padeda iSsirinkti tinkamiausig sprendimo varianta
[7].

Sprendimo parinkimas. Pasirinkus alternatyva, priimamas galutinis sprendimas. Svarbu
uztikrinti, kad sprendimas atitikty nustatytg tikslg ir biity tinkamas esamai situacijai.
Igyvendinimas. Pasirinkto sprendimo jgyvendinimas vykdomas remiantis parengtu planu,
kuriame bitina aiskiai paskirstyti uzduotis ir atsakomybes bei nustatyti veiksmy seka.
Rezultaty vertinimas. Po sprendimo jgyvendinimo svarbu jvertinti, ar pasiekti norimi
rezultatai, ir, prireikus, atlikti korekcijas. Sis Zingsnis padeda tobulinti sprendimy priémimo
procesa ateityje.

Sprendimy priémimas, atsizvelgus j sprendimo sudétingumo lygj ir situacijos konteksta, skirstomas j
kelias pagrindines grupes:

e Struktiiruoti sprendimai. Tai yra tokie sprendimai, kurie gali biiti lengvai priimami pagal
nustatytas taisykles ir logika.

e Nestruktiuruoti sprendimai. Tai sprendimai, kurie néra aiSkiai apibrézti. Jie retai biina
pasikartojantys, todél reikalauja kiirybingumo, intuicijos ir detalios analizés. Vienas tokiy
pavyzdziy yra sprendimai, susij¢ su naujy produkty kiirimu ar jéjimu j naujas rinkas [28].

e Strateginiai sprendimai. [lgalaikiai sprendimai, kurie dazniausia priimami auksciausio lygio
vadovy ir reikalaujantys plataus masto analizés.

e Taktiniai sprendimai. Sie sprendimai yra priimami trumpesniu laikotarpiu ir daznai susije
su konkreciy uzduociy arba projekty vykdymu. Jie remiasi strateginiais sprendimais ir padeda
juos jgyvendinti. Pavyzdziui, tai gali biiti sprendimai dél konkreciy rinkodaros kampanijy
vykdymo arba operatyviniy gamybos procesy optimizavimo.

18



1.2.2. Sprendimy priémimui jtaka darantys veiksniai ir juy svarba organizacijose

Efektyvus sprendimy priémimas yra esminis organizacijos veiklos aspektas, nes nuo jo tiesiogiai
priklauso organizacijos sékmé. Gerai apgalvoti ir pagrjsti sprendimai leidZia organizacijai veikti
efektyviau, pasiekti uzsibréztus tikslus ir iSlikti konkurencinga rinkoje. PrieSingai, nepagristi ir
skubotai priimti sprendimai gali sukelti rimty pasekmiy - nuo finansiniy nuostoliy iki reputacijos
pablogéjimo ir darbuotojy moralés nuosmukio [29]. Norint uztikrinti, kad sprendimai buty kuo
efektyvesni, bitina atsizvelgti | jvairius veiksnius, kurie gali turéti jtakos sprendimy priémimo
procesui. Sie veiksniai gali kilti tiek i§ organizacijos vidaus, tiek i§ iSorés, ir daryti esmine jtaka
sprendimy priémimo eigai bei rezultatams. Juos suvokdami, sprendimy priéméjai gali geriau
pasirengti, jvertinti galimas kliatis ir prana§umus, galin¢ius paveikti galutinj sprendima. Zemiau
pateikiami pagrindiniai tokie veiksniai:

e Informacijos prieinamumas. Kuo daugiau turima informacijos, tuo tikslesnis gali biiti
sprendimas. Taciau per didelis informacijos kiekis taip pat gali sukelti vadinamajj
"informacijos pertekliaus" efekta, kuris gali trukdyti priimti sprendimus. Tyrimai rodo, kad
per didelis informacijos kiekis gali sukelti sprendimy priémimo paradoksa, kai per daug
pasirinkimo galimybiy lemia maziau efektyvius sprendimus [30].

¢ Rizikos tolerancija. Sprendimy priéméjai turi skirtingg rizikos tolerancijg. Kai kurie linke
priimti rizikingus sprendimus, tikédamiesi didesnio atlygio, kiti — renkasi saugesnius
variantus. Rizikos tolerancijos lygis daznai priklauso nuo asmeniniy ir organizaciniy veiksniy,
iskaitant ankstesne patirtj, organizacijos kultiirg ir vadovy asmenines savybes [31].

e Laiko apribojimai. Laikas, per kurj reikia priimti sprendima, taip pat gali daryti jtaka
sprendimy priémimo kokybei. Skubotai priimti sprendimai gali biiti maZiau apgalvoti ir turéti
neigiamy pasekmiy. Tyrimai rodo, kad laiko spaudimas daznai sumazina sprendimy pri€mimo
kokybe, nes sprendimy priéméjai linke sutrumpinti problemos analize ir naudoti paprastesnes
sprendimy taisykles [32].

o Kaultiiriniai ir organizaciniai veiksniai. Organizacijos kultiira ir struktiira taip pat turi jtakos
sprendimy priémimui. PavyzdZziui, demokratinése organizacijose sprendimai gali buti
priimami kolektyviai, o hierarchinése — sprendimy priémimas gali biiti centralizuotas.
Skirtingos organizacijos struktiros gali daryti didele jtakg sprendimy priémimo procesams
bei lemti sprendimy greitj, kiirybingumg ir jgyvendinimg [33].

1.2.3. DI privalumai sprendimo priémime

Siuolaikinés organizacijos, atsizvelgdamos j veiksnius, lemiangius sprendimy priémimo efektyvuma,
vis dazniau remiasi technologijomis, tokiomis kaip dirbtinis intelektas (DI), lyginant su tradiciniais
sprendimo biidais, kurie pagrijsti zmogiskuoju intelektu (ZI, angl. human intelligence, HI) ir intuicija.
Sis DI integravimas j organizacijos sprendimy priémimo procesa atveria daugybe galimybiy, kurios
gali i§ esmés transformuoti verslo operacijas.

Viena tokiy yra galimybé apdoroti didziulius duomeny kiekius per labai trumpg laika, pasinaudojus
didziyjy duomeny technologijom kaip ,,Apache Spark* ar ,,Apache Hadoop®, kurios paskirstydamos
duomeny apdorojimo uzduotis tarp keliy procesoriy ar branduoliy, leidZia efektyviau ir grei¢iau juos
apdoroti. Be to, masininio mokymosi algoritmai, tokie kaip atsitiktiniai miskai ir gilusis mokymasis,
yra optimizuoti dirbti su dideliais duomeny kiekiais, efektyviai apdorodami ir analizuodami
sudétingas duomeny struktiiras. Si savybé yra vis svarbesné dabartinéje verslo aplinkoje, kur
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sprendimo priémimo greitis ir prisitaikymas prie nuolat kintanciy rinkos sglygy yra esminiai
konkurencinio pranaumo elementai. Tuo tarpu tradiciniai, ZI paremti sprendimo priémimo metodai,
nors ir vertingi dél savo lankstumo ir kiirybiSkumo, analizuojant sudétingus kontekstus, daznai néra
tokie greiti ir efektyvis [27, 34]. Taip pat, pastaraisiais metais giluminis mokymasis pasistiméjo i
priekj, leisdamas masinoms mokytis i§ neapdoroty duomeny ir taip j sprendimy priémimo procesg
jtraukti didesnj duomeny kiekj, todél tokiose situacijose, kai yra daug kintamyjy, Zmogus nesugeba
apdoroti visy duomeny ar rasti priezastingumo tarp ju, taciau DI, pasitelkiant ML ir algoritmus, randa
geresnj sprendima.

Kitas svarbus aspektas yra DI gebéjimas padéti organizacijoms geriau valdyti rizikas ir prognozuoti
galimus neigiamus jvykius. Naudojant DI, galima i§ anksto identifikuoti galimas grésmes ir
nedelsiant imtis prevenciniy veiksmy, kurie sumazina tiek finansines, tieck operacines rizikas. To
pavyzdys - banky naudojamas ML, siekiant aptikti sukéiavimus mokéjimy sistemose. Kitas
reik§mingas rizikos valdymo aspektas yra nattiralios kalbos apdorojimas, leidziantis analizuoti
tekstinius duomenis, tokius kaip naujieny straipsniai ar klienty atsiliepimai. Tinkamai apdorojus Siuos
duomenis, galima identifikuoti svarbig informacijg apie galimas rizikas ir kylanc¢ias problemas [7].

Be to, DI suteikia sprendimy priémimui objektyvumo ir mazina SaliSkumo rizikg. Tradiciniai
sprendimy priémimo biidai, pagrjsti zmogaus intuicija ir patirtimi, nors ir gali biiti labai efektyviis,
daznai buna veikiami subjektyviy veiksniy, tokiy kaip emocijos, SaliSkumas ar iSankstinis
nusistatymas. DI, kita vertus, priima sprendimus remdamasis grieztomis duomeny analizémis ir
statistika, o tai sumazina SaliSkumo rizikg ir padidina sprendimy nuosekluma bei patikimuma [35].

1.3. Pasitikéjimo vertos rekomendacinés sistemos paremtos RL koncepcija

Nors DI integravimas j sprendimy priémimo procesus atveria daug galimybiy, biitina nepamirsti, kad
§i technologija taip pat kelia nemazai i$8iikiy, kuriuos reikia jveikti norint pasiekti maksimalig nauda.

1.3.1. Duomeny kokybé ir prieinamumas

Vienas didziausiy i§§tkiy, nuo kurio priklauso DI pritaikymo ir integravimo tikslumas, yra duomeny
kokybé ir jy prieinamumas. DI algoritmai yra veiksmingi tik tada, kai jie veikia su tiksliais ir
reprezentatyviais duomenimis, tac¢iau daugelis organizacijy susiduria su problemomis, kai duomeny
kiekis yra nepakankamas, netikslts ar Saliski. Netinkamai sukonstruoti duomeny rinkiniai gali lemti
neteisingus sprendimus, kurie ne tik nesuteikia naudos, bet gali atnesti ir nuostoliy. Be to,
organizacijos daznai patiria sunkumy dél duomeny saugojimo, apsaugos ir pricinamumo, ypac¢ kai
kalbama apie didziulius duomeny kiekius, reikalingus efektyviam DI veikimui [35].
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3 pav. Duomeny kokybés rodikliai

Duomeny kokybé yra esminis veiksnys, lemiantis DI sistemy sékme, nes nuo jos priklauso ne tik
mokymosi procesas, bet ir taikymo etape gaunami rezultatai. Duomeny kokybé apima tokius aspektus
kaip tikslumas, aktualumas ir nuoseklumas. Pavyzdziui, ISO/IEC 25012:2008 standartas nurodo, kad
duomeny kokybé priklauso nuo jvairiy charakteristiky, kurias reikia pritaikyti, atsizvelgiant j
konkrety DI taikymo atvejj. Tikslumas yra vienas svarbiausiy kriterijy — duomenys turi tiksliai
atspindéti realybe, o klaidingi duomenys turi biiti atskirti nuo teisingy.

Nuoseklumas yra dar vienas svarbus duomeny kokybés aspektas, nes duomenys turi biiti suderinti
tiek viduje, tiek tarp skirtingy duomeny rinkiniy, kad bty iS§vengta prieStaringy rezultaty. Be to,
duomeny prieinamumas ir skaidrumas yra biitini, siekiant uztikrinti, kad duomenys bty lengvai
pasiekiami ir patikimi. AiSkiis duomeny aprasymai ir dokumentacija padeda uztikrinti duomeny
kilmés atsekamuma ir padidina vartotojy pasitikéjimg DI priimamais sprendimais [36].

Norint pasiekti auks$ta duomeny kokybés lygi, organizacijos turi tiksliai apibrézti duomeny
reikalavimus ir grieztai valdyti visg duomeny apdorojimo procesg — nuo duomeny surinkimo ir
valymo iki jy analizés ir interpretavimo. Tik uztikrinus kokybiska duomeny valdyma, galima tikétis
patikimy ir naudingy DI sprendimy [37].

1.3.2. Dirbtinio intelekto paaiSkinamumas

giluminio mokymosi algoritmus, veikia kaip ,,juodosios dézés*, kuriose galutinis sprendimas yra
gaunamas per sudétingus, Zmonéms sunkiai suprantamus procesus. Sis neaiskumas gali kelti
problemy, kai sprendimy priéméjai turi pasitikéti DI priimtais sprendimais arba juos pagrijsti prie$
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kitus suinteresuotus asmenis. Be aiSkumo ir paaiSkinimo, kaip DI priima sprendimus, gali kilti
pasitikéjimo krize, trukdanti visapusiSkai iSnaudoti DI potencialg organizacijoje [38].

Paskutinius deSimtmecius yra daug koncentruojamasi j tai, kaip pagerinti DI modeliy prognozavimo
tiksluma. Vienas tokiy pavyzdziy yra jvairiy Saltiniy teksto analizé tam, kad biity galima identifikuoti
potencialias verslo klaidas, pasinaudojant DL paremtu NLP modeliu. Siekis pasiekti maksimaly
prognozavimo tikslumg turi dvi medalio puses. Norint pagerinti modelio tikslumg, dazniausia kencia
jo paaiskinamumas ir tai sprendimy priéméjams nekelia pasitikéjimo, o kartais net priveda prie pacio
DI atmetimo [39]. Kaip galima pasitikéti tuo, ko negali pilnai suprasti? Ypac tai aktualu
valstybiniame ar kitame strateginiame sektoriuje, kur skaidrumas yra itin svarbus. Vienas i§
pagrindiniy sunkumy interpretuoti sudétingus DI modelius yra jy struktiiros, tokios kaip giluminis
mokymasis, kuris susideda i§ daugybés neurony sluoksniy, kurie atliecka skai¢iavimas ar operacijas,
remdamiesi ankstesniy sluoksniy rezultatais. Kiekvienas sluoksnis geba atlikti sudétingas netiesines
transformacijas, todél tampa sudétinga interpretuoti galutinius rezultatus, o tai sukelia problemy
analizuojant galimus modelio SaliSkumus ar padarytas klaidas. Biitent dél Siy priezas¢iy “juodosios
dézés” principu veikiantys modeliai kelia etikos ir atsakomybés klausimus, ypac tada, kai sprendimas
gali turéti itin reikSmingy pasekmiy. Vienas i§ tokiy pavyzdziy - 2018m. skandalas dél lyciy
diskriminacijos naudojant DI darbuotojy atrankoje. Imoné sukiiré ir naudojo DI pagrista darbuotojy
atrankos sistema, kuri turéjo padéti jmoneés personalo skyriui grei¢iau ir efektyviau atrinkti kandidatus
i darbo vietas, taciau sistema pradéjo rodyti ly¢iy SaliSkuma ir sistemingai diskriminavo moteris,
rodydama prioritetg vyrams. Biitent dél tokiy priezasCiy reikia atkreipti démesj j galimus pavojus,
susijusius su DI saliskumu, interpretavimu ir biitinybe uztikrinti modeliy skaidruma ir supratima.

Atsizvelgiant | §j i8Sukj, atsirado poreikis paaiSkinamajam dirbtiniam intelektui - PDI (angl
explainable artificial intelligence, XAI). Sis yra DI sritis, kurios tikslas yra sukurti modelius ir
sistemas, kurios ne tik priima sprendimus, bet ir gali paaiskinti, kaip ir kodél buvo priimtas konkretus
sprendimas. PDI siekia padidinti pasitikéjima DI, suteikdama vartotojams galimybg suprasti modeliy
logika, priimtus sprendimus ir sprendimy pagrindima. Vienas paprasciausiy pavyzdziy yra sprendimy
medis, kuris yra priskiriamas prie PDI, kuris naudojamas klasifikavimo ir prognozavimo uzduotimis.
Sis yra lengvai paaiskinimas, nes kiekvienas sprendimas yra aiskiai matomas per nuosekly taisykliy
rinkinj.

Daugybé mokslininky teigia, kad PDI yra raktas j DI panaudojimg ir integravima tokiose verslo
srityse, kaip e-prekyba, bankininkysté ir finansinés paslaugos [40]. Taip pat reikia pabrézti, kad
zinojimas, kaip veikia modelis, yra toks pat svarbus kaip jo tikslumas, nes tai padeda geriau suprasti
pacius modelio hiperparametrus. Tai savo ruoZtu suteikia vartotojams galimyb¢ geriau pagrjsti
prognozes suinteresuotoms Salims.

1.3.3. [Etiniai/teisiniai klausimai ir atsakomybiu pasidalijimas

Dirbtinio intelekto sistemy kirimas, diegimas ir vertinimas kelia sudétingus etinius ir teisinius
klausimus, ypa¢ kai kalbama apie jy taikymg socialiai jautriose srityse, tokiose kaip sveikatos
prieziiira, finansai, teisésauga ir §vietimas. [vairts dalyviai, dalyvaujantys DI sistemy kiirimo procese,
turi skirtingus reikalavimus, susijusius su etiSkumo pritaikymu sistemoms, todél biitina suderinti
Siuos reikalavimus kuo paprasciau ir efektyviau. Tai tampa dar sudétingiau, kai didelés sistemos yra
kuriamos kaip atskiros funkcinés posistemés, kuriy sgveika daznai sukelia papildoma
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kompleksiSkuma, apsunkinantj galimybe jvertinti, kiek bendra sistema atitinka etinius ir teisinius
reikalavimus [41].

Norint §j kompleksiSkumg valdyti, biitina sukurti procesa, kuris leisty jvertinti tiek atskiras
posistemes, tiek visg sistemg. Tai reiskia, kad ne tik pirminis DI sistemos kiirimas, bet ir nuolatinis
jos veikimo stebéjimas ir vertinimas yra esminiai, siekiant uztikrinti, jog sistema atitikty visus
reikiamus etinius ir teisés standartus. Ypac svarbu atsizvelgti | tai, kad DI sistemos, kurios mokosi ir
tobulégja jau po jy diegimo, reikalauja papildomos priezitiros ir nenutrikstamo vertinimo.
Besikeiciancios salygos gali sukelti netikétus rezultatus, jei treniravimo metu j Sias salygas nebuvo
atsizvelgta, todél algoritmo perzitir¢jimas ir koregavimas tampa bitinybe [42].

Kitas svarbus aspektas yra atsakomybiy pasidalijimas. Kai DI sistema priima sprendimus, kurie gali
turéti rimty pasekmiy, butina aiSkiai nustatyti, kas atsakingas uz S$iy sprendimy pasekmes.
Atsakomybés grandiné daznai apima daugelj dalyviy — nuo DI sistemy kiiréjy, kurie yra atsakingi uz
algoritmo kiirimg ir pradinj treniravima, iki organizacijy, kurios diegia ir naudoja Sias sistemas. Be
to, svarbu, kad atsakomybés klausimai bty aiskiai reglamentuoti, ypac tais atvejais, kai DI sistema
veikia autonomiskai arba kai sprendimai priimami, remiantis sudétingais ir sunkiai paaiSkinamais
modeliais [43].

Norint uztikrinti, kad DI sistemos bty etiSkai priimtinos, biitina j procesa itraukti kuo daugiau jvairiy
suinteresuoty Saliy. Tai ypac svarbu sistemy, susijusiy su svarbiais etiniais klausimais, kiirimo
procese. Suinteresuotyjy Saliy dalyvavimas ne tik padeda geriau suprasti socialinj ir kultOrinj
konteksta, kuriame veikia DI sistemos, bet ir uztikrina, kad $ios sistemos biity priimtinos visuomenei.
Ilga atsakomybés granding, apimanti visus proceso dalyvius, padeda sumazinti rizika ir uztikrinti, kad
sprendimai buty priimti atsakingai ir etiSkai [44].

Apibendrinant galima teigti, jog nors dirbtinio intelekto integravimas j sprendimy priémimo procesus
suteikia reikSmingy galimybiy ir papildo zmogiskaji intelekta, Sis procesas susiduria su nemazais
i8sukiais, kuriuos butina jveikti siekiant pagerinti sprendimy priémimo procesg organizacijos viduje.
Organizacijos turi biiti pasirengusios spresti duomeny kokybés ir pricinamumo problemas, uztikrinti
DI modeliy aiskinamuma, atsizvelgti | etinius ir teisinius aspektus bei spresti pasiprieSinimo
pokyc¢iams ir kvalifikacijos stokos klausimus. Tik tokiu biidu organizacijos galés visapusiskai
iSnaudoti DI potencialg ir uztikrinti, kad sprendimai, kuriuos priima DI, biity tikslis, objektyvis ir
etiski.

1.4. Rekomendacinés sistemos koncepcija adaptuojant DI jmonés viduje

SN v =

paaiskinamas ir adaptyvias sprendimy priémimo sistemas, organizacijoms neuztenka vien tradiciniy
masininio mokymosi modeliy. Sudétingose ir dinamiskai besikeicianciose aplinkose reikia metody,
kurie galéty ne tik reaguoti j pasikeitimus, bet ir nuolat tobulinti savo veikimo strategijas. Viena i$
tokiy pazangiy technologijy yra skatinamojo mokymosi metodika, kuri tampa vis dazniau taikoma
verslo sprendimy priémimo srityje.

RL metodai, ypa¢ integruoti su giliojo mokymosi algoritmais (angl. deep reinforcement learning,
DRL), leidZia kurti sprendimy sistemas, kurios geba mokytis i§ patirties — t. y. i§ sgveikos su aplinka
— ir pritaikyti savo strategijas pagal gaunamg grjZztamajj rySj. Tokie modeliai nesiremia i§ anksto
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nustatytomis taisyklémis ar fiksuotais sprendimy rinkiniais — vietoje to jie nuolat eksperimentuoja,
mokosi ir koreguoja savo elgesj, siekdami maksimizuoti ilgalaikj atlygj.

Vienas pagrindiniy Siy sistemy privalumy — dinamiSkas prisitaikymas prie aplinkos: sprendimy
priémimo strategija néra fiksuota, o tobulinama, remiantis naujai surinktais duomenimis ir
besikei¢ianciomis sglygomis [45]. Toks pozitiris leidzia modeliams ne tik efektyviau reaguoti i
pokycius, bet ir priimti labiau personalizuotus, organizacijos specifikg atitinkancius sprendimus.

Be to, ilgalaikio atlygio sieckimas, biidingas RL metodams, leidZia orientuotis  tvary verslo rezultaty
gerinimg, o ne vien trumpalaike naudg. Tai ypac svarbu kontekstuose, kur sprendimai turi ilgalaikj
poveiki organizacijos veiklos rezultatams ar klienty pasitenkinimui. Naujausi tyrimai rodo, kad
giliojo ir skatinamojo mokymosi metodiky derinys leidZia pasiekti itin auks$ta sprendimy adaptacija
bei patikimuma net ir sudétingose situacijose, kuriose sprendimai priimami atsizvelgiant | daugelj
kriterijy [46].

Skatinamasis
mokmasis
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skatinamasis
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Prizidrimas
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eprizilrimas
mokymasis

Masininis
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intelektas

4 pav. Dirbtinio intelekto apibrézimas

Papildomai verta pazyméti, kad skatinamasis mokymasis iSaugo j savarankiska dirbtinio intelekto
paradigma, kurig galima taikyti ne tik rekomendacinése sistemose ar verslo procesuose, bet ir kur kas
platesniame taikomuyjy sri¢iy spektre. Spartiis DI ir ML pasiekimai sudaré salygas RL jsitvirtinti kaip
esminei interaktyvaus mokymosi metodikai. Skirtingai nuo priziirimo ar nepriziirimo mokymosi,
RL remiasi agento ir aplinkos sgveika, kai agentas per bandymus ir klaidas mokosi strategijy,
siekdamas maksimizuoti kaupiama atlygj [47].

Skatinamojo mokymosi universalumas lémé jo sékmingg taikyma jvairiose srityse. Robotikoje ir
autonominése sistemose RL leidzia agentams jgyti sudétingus valdymo jgiidzius, tokius kaip
navigacija ar koordinacija. Komunikacijy ir tinkly valdymo srityje RL algoritmai optimizuoja resursy
paskirstymg ir gerina tinkly efektyvuma. Natiiralios kalbos apdorojimo ir kompiuterinés regos srityse
RL gebéjimas spresti nuoseklaus sprendimy priémimo problemas leidzia pasiekti geresniy rezultaty
esant fragmentiskam grjztamajam rysiui ir didelio matmeny skai¢iaus aplinkose. Zaidimy ir kity
sistemy srityje RL metodai jau yra pralenke zmogaus lygio strateginius geb&jimus [49].
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Nepaisant didelés pazangos, RL vis dar susiduria su i$§tkiais, tokiais kaip biitinybé valdyti tyrinéjimo
ir iSnaudojimo (angl. exploration—exploitation) balansa, darbas su didelés dimensijos erdvémis ir
uztikrinti pakankama mokymosi efektyvuma. Pastaraisiais metais gilusis skatinamasis mokymasis
(angl. deep reinforcement learning, DRL), integruotas su neuroniniais tinklais, iSplété RL galimybes
- tai leidzia agentams veikti sudétingose aplinkose su dideliais duomeny kiekiais ir sparciai adaptuotis
prie naujy salygy [48].

1.5. Dinaminé kainodara: skatinamojo mokymosi taikymas ir lyginamoji analizé

Aptarus bendrasias skatinamojo mokymosi taikymo galimybes sprendimy priémimo procesuose,
natiiralu iSskirti specifing, bet ypac svarbig sritj — dinamin¢ kainodara. Dinaminé kainodara tampa vis
aktualesné dél nuolat kintancios paklausos ir pasiiilos verslo aplinkoje, todél paZangios,
adaptuojancios sprendimy sistemos, pagrjstos RL metodikomis, jgauna reik§mingg vaidmen;.

Dinaminé kainodara yra vienas i$ pagrindiniy biidy, leidzian¢iy jmonéms optimizuoti pajamas ir
efektyviai valdyti rinkos svyravimus. Tradicinés kainodaros strategijos daZznai nesugeba greitai
reaguoti | aplinkos pokycius, todél jos praranda aktualumg dinamiSkose rinkose. Pastaruoju metu
daug démesio skiriama dirbtinio intelekto metody taikymui §ioje srityje, ypa¢ skatinamojo mokymosi
algoritmams, kurie leidzia modeliams nuolat mokytis ir prisitaikyti prie naujy aplinkybiy [46].

Statiné kainodara Dinaminé kainodara

A
o o
c c
@ o
X X

~Pajamos Pajamos” [—

Paklausa Paklausa

5 pav. Statinés ir dinaminés kainodaros palyginimas
Tradiciniai dinaminés kainodaros metodai dazniausiai apima $ias tris kategorijas:

1. Taisyklémis grista kainodara. Kainos nustatomos pagal i§ anksto apibréZtas taisykles,
pavyzdziui, nuolaidos artéjant galiojimo pabaigai ar kainy didinimas padidéjus paklausai.

2. Paklausos pagrindu nustatoma kainodara. Kainos koreguojamos pagal istorinius pardavimo
duomenis, sezonines tendencijas ir konkurenty veiksmus.

3. Atsargy lygio pagrindu nustatoma kainodara. Kainos kinta priklausomai nuo turimo sandélio
lygio: maZesnis atsargy kiekis daznai reiskia auksStesne kaing [58].

Nors §ie metodai buvo placdiai naudojami, jie pasizymi esminiais trilkumais — statiniu pobiidziu, ribotu
gebéjimu reaguoti j greitus poky€ius rinkoje ir nesugebéjimu jvertinti kompleksiniy vartotojy
elgsenos bei iSoriniy veiksniy. Tokiomis aplinkybémis ypa¢ svarbus tampa pazangesniy, dirbtiniu
intelektu pagrjsty metody taikymas.
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Vienas i$ Siuolaikiniy pozitiriy — tai skatinamuoju mokymusi grjsta kainodara. Ji leidZia sistemoms
adaptuotis prie kintanc¢ios aplinkos, remtis tiek istorine, tiek realaus laiko informacija, optimizuojant
kainodaros strategijas per nuolatini mokymosi ciklg [60]. RL metodai ne tik eliminuoja statiniy
taisykliy ribotumus, bet ir leidzia personalizuoti kainas pagal vartotojo elgseng bei padeda pasiekti
ilgalaikj pajamy didinimo efekta, kartu gerinant klienty patirtj.

Tyrimai rodo, kad RL algoritmai gali Zymiai pagerinti kainodaros sprendimy efektyvuma jvairiose
srityse. Pavyzdziui, Yavuz‘as ir Kaya parodé, kad taikant giluminj Q mokymasi (angl. deep g-
learning, DQL) ir minkstajj aktoriaus-kritiko (angl. soft actor-critic, SAC) algoritmus, galima
reik§mingai pagerinti prekiy su ribotu galiojimu kainy nustatymg, sumazinant sprendimy laikg ir
padidinant tikslumg [51]. Panastis metodai buvo taikomi ir kitose srityse: elektros tinkly apkrovos
valdymo optimizavime [52], duomeny produkty rinkose [53], elektromobiliy jkrovimo kainodaroje
[54], aviacijos sektoriuje [55] ir keleiviy pavezéjimo paslaugose [56].

Sie tyrimai akcentuoja, kad RL metodai leidzia ne tik efektyviau optimizuoti kainas pagal esamas
salygas, bet ir prisitaikyti prie nuolat kintanciy rinkos parametry, siekiant maksimizuoti ilgalaikj
organizacijos pelng bei pagerinti klienty patirtj.

1 lentelé. Moksliniy tyrimy analizé skirta RL pritaikymui dinamingje kainodaroje

Tyrimo autoriai Sritis Naudotas metodas Pagrindiniai rezultatai

Yavuz ir Kaya Prekiy su ribotu | DQL, SAC Padidintas kainodaros

(2024) [51] galiojimu tikslumas iki 95-96%,
kainodara sprendimy laikas

sutrumpintas 70-80%.
Watari ir kt. (2024) | Elektros tinkly DRL Pagerintas tinklo
[52] dinamika apkrovos stabilumas iki
57%.

Shen ir kt. (2024) Duomeny DQN Pagerintas pelningumas,

[53] produkty konkreti metiné graza
kainodara nenurodyta.

Bae ir kt. (2024) Elektromobiliy QL Individualizuota

[54] jkrovimo kainodara, padidintos
kainodara pajamos (be tikslaus %)

Zhu ir kt. (2024) Aviacijos PPO, TRPO Pasiektas 99% artumas

[55] sektoriaus prie teorinio
skrydziy maksimalaus pajamy
kainodara lygio.

Guo ir kt. (2024) Keleiviy RL su dinaminés Vairuotojy pajamos

[56] pavézéjimo kainos prognoze padidintos iki 45,5% kai
paslaugos kuriose situacijose.

oMW =

1.6. Patikimumo isStukiai skatinamojo mokymosi modeliuose

Skatinamojo mokymosi algoritmai, tokie kaip DQN (angl. deep Q-network), PPO (angl. proximal
policy optimization) ir TRPO (angl. trust region policy optimization), yra placiai taikomi, sprendziant
dinaminés kainodaros ir kitas optimizavimo uzduotis. Taciau jy patikimumas praktiniuose verslo

fvw —

greiCiu ir sprendimy nuoseklumu.
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1. Konvergencijos garantijos. Vertés pagrindu veikiantiems algoritmams, tokiems kaip Q-
mokymasis ar DQN, konvergencija negali biiti garantuojama esant nelinijiniams funkcijy
aproksimavimo metodams, pvz., neuroniniams tinklams. PrieSingai, politikos gradiento metodai
(pvz., PPO, TRPO) uztikrina stabilesn¢ konvergencija, o modeliu pagrjsti metodai pasizymi
aiSkesniu konvergencijos elgesiu [63].

2. Nestabilumas dél Q-vertés atnaujinimy. DQN algoritmui biidinga problema — koreliuoty
duomeny seky naudojimas, kas gali lemti nestabilius sprendimus. Siam i§3tkiui spresti DQN
naudoja patirties pakartojimg (angl. experience replay) ir atskirus Q ir tikslinius Q tinklus, kurie
stabilizuoja mokymosi eigg [63].

3. Stochastinés aplinkos i$Siikiai. Esant atsitiktinei paklausai ar kitiems stochastiniams
reiSkiniams, Q-vertés skai¢iavimas tampa maziau tikslus. Mokslininkai sitilo patobulintas DQL
versijas (pDQL1 ir pDQL2), kurios pasizymi didesniu atsparumu neapibréztumui ir pagerina
sprendimy kokybe stochastinése salygose [51].

4. Mastelio keitimo problema. Nors giluminis RL i§ esmés sprendzia ,,dydzio prakeiksma* (angl.
curse of dimensionality), praktikoje net ir tokie algoritmai kaip DQN tampa sunkiai
igyvendinami labai didelés dimensijos veiksmy ar biiseny erdvése. Naujausi tyrimai rodo, kad
analizuojant aviacijos kainodaros atveji, DQN algoritmas susidiiré su atminties iSnaudojimo
problema, kai tuo tarpu PPO ir TRPO veiké efektyviau [55].

5. Mokymosi proceso greitis. Algoritmy konvergencijos sparta tiesiogiai veikia praktinj jy
taikyma. Pvz., ,,nulio kainos* jtraukimas j veiksmy erdve leido spartinti konvergencija aviacijos
sektoriuje [55], o kitame tyrime DQL versijos pademonstravo spartesnj sprendimo laika
palyginti su dinaminio programavimo metodais [51].

6. Sprendimy nuoseklumas. Stabilumas per kelis mokymosi ciklus yra esminis patikimumo
aspektas. Remiantis Zhu‘o ir bendraautoriy tyrimu [55] buvo nustatyta, kad TRPO algoritmas
pasizyméjo nuoseklesnémis pajamomis skirtingose simuliacijose, o PPO issiskyré geru
bendrinimo gebéjimu.

Apibendrinant, nors DQN, PPO ir kiti RL algoritmai atveria naujas galimybes sudétingoms
optimizavimo uzduotims spresti, jy patikimumo uztikrinimas praktiniuose verslo scenarijuose vis dar
reikalauja papildomy metodologiniy sprendimy — nuo architektiiriniy patobulinimy iki tinkamo
hiperparametry parinkimo ir atsparumo stochastinéms saglygoms didinimo.

1.6.1. Metodai didinantys RL paaiSkinamuma, sgZininguma ir stabiluma

Atsizvelgiant | anks¢iau aptartus patikimumo i$$tikius, Siame poskyryje analizuojami literatiiroje
aptarti metodai bei algoritminés strategijos, kurios padeda uztikrinti arba sustiprinti skatinamojo
mokymosi modeliy stabiluma, paaiskinamuma ir saZininguma — tris esminius komponentus, svarbius
praktiniam taikymui verslo sprendimy priémimo kontekstuose, jskaitant dinaming kainodara.

RL modeliy stabilumas yra vienas svarbiausiy patikimumo aspekty. Literatiiroje akcentuojama, kad
tam tikri architektiiriniai sprendimai, ypa¢ DQN algoritme, padeda sumazinti modelio jautruma
duomeny koreliacijai ir konvergencijos svyravimams. Patirties pakartojimas (angl. experience
replay) leidzia treniruoti agentg su atsitiktinai atrinktais istoriniais duomenimis, taip mazinant
duomeny priklausomybe ir uztikrinant stabilesnj mokymosi procesg [63]. Papildomai naudojamas
tikslinis tinklas (angl. farget network), kuris atskirai saugo vertés funkcijos parametrus ir taip apsaugo
nuo pernelyg greity Q-vertés pokyciy.

Stabilumg stiprina ir algoritmy architektiiriniai variantai. Pavyzdziui, DQL metodo patobulintos
versijos (pDQL1 ir pDQL2), taikytos greitai gendanciy prekiy kainodaros kontekste, pasirodé
veiksmingesnés stochastinéje aplinkoje, nes apima daugkartiniy paklausy (angl. multi-demand)
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sudarymg ir vidutiniy atlygiy naudojimg — tai padéjo sumazinti stochastinio atlygio dispersijg ir
uztikrinti Q-vertés stabilumg [51].

Literatiiroje taip pat iSskiriami strategijos optimizavimo (angl. policy optimization) metodai, tokie
kaip PPO ir TRPO, kaip tinkamesni praktiniam taikymui nei vertés pagrindu veikiantys metodai
(pvz., DQN). PPO pasizymi geresniu bendrinimu ir konvergencijos tolygumu, o TRPO algoritmas,
taikytas aviacijos kainodaros atveju, parodé stabilesnj pelno pasiskirstyma skirtinguose mokymosi
cikluose [55].

RL algoritmai, ypa¢ giluminiai modeliai, daznai kritikuojami dél savo ,,juodosios dézés* pobiidzio.
Nors daugelyje Saltiniy $iai temai skiriama nedaug démesio, kai kuriuose tyrimuose uzsimenama apie
interpretuojamo jgiidziy jgijimo (angl. interpretable skill acquisition) galimybe, taikant hierarchinius
RL modelius keliy uzduo¢iy mokymuisi. Toks poziiiris padeda iSskaidyti sprendimy priémima |
mazesnius, aiSkesnius sprendimus (pvz., tarpinius tikslus), kurie gali biiti lengviau analizuojami,
taciau $i kryptis vis dar yra daugiau koncepciné nei standartizuota praktika.

Atsizvelgiant | augantj poreikj Al sprendimy skaidrumui, galima tikétis, kad RL interpretacijos
metody raida — tokia kaip strategijos santrauka, biisenos-veiksmo paaiSkinimas (angl. state-action
explanation) ar svarbos zemélapiai — taps svarbia tyrimy kryptimi. Vis délto Siuo metu RL
paaiskinamumo praktiniai metodai literatiiroje vis dar traktuojami fragmentiskai.

RL saziningumo klausimai literatliroje nagrinéjami retai, taciau kai kurie tyrimai iSkelia rizikas,
susijusias su personalizuotos kainodaros taikymu. Mokslininkai tyrime apie elektromobiliy (EV)
ikrovimo kainodarg iSkelia rizika, kad naudojant privacius naudotojy duomenis (pvz., eSOC (angl.
estimated state of charge) — jkrovimo lygj) personalizuotam kainy nustatymui, gali atsirasti sisteminis
SaliSkumas. Pvz., vartotojai, turintys mazai energijos ir esantys toliau nuo pigesniy jkrovimo stoteliy,
gali biiti priversti priimti ekonomiskai nepalankesnes salygas [54].

Sie aspektai rodo, kad, nors algoritminio saZiningumo priemonés (pvz., s3Ziningas atlygio
formavimas) RL kontekste dar néra placiai taikomos, praktinése srityse — ypac tose, kur sprendimai
paveikia skirtingas socialines grupes — biitina etiné priezitira ir aiski reguliavimo sistema.
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2. Tyrimo metodai

Siame skyriuje pateikiama matematiné ir algoritminé analizé, kuria remiantis buvo vystoma
sprendimy priémimo sistema, paremta skatinamojo mokymosi metodais. Pradedama nuo RL teorinio
pagrindo — Markovo sprendimy proceso (angl. Markov decision process, MDP), apimancio tokias
pagrindines sgvokas kaip buisena, veiksmas, atlygis, politika ir peréjimo tikimybé. Véliau pristatomos
pagrindinés RL algoritmy grupés: reikSmeés funkcijos, politikos optimizavimo ir miSrieji metodai.
Taip pat nagrin¢jami praktiniai klausimai, susij¢ su tyringjimo ir iSnaudojimo balansu, algoritmy
stabilumu bei veikimo sudétingose aplinkose efektyvumu.

Si struktiiriné metodologija sudaro pagrindg tiriamy modeliy kirimui, treniravimui ir vertinimui
realiomis verslo problemy salygomis, tokiomis kaip dinaminé kainodara ar rekomendacijy sistemy
personalizavimas.

2.1. Markovo sprendimy procesas

2.1.1. Markovo sprendimy proceso samprata ir taikymas

Markovo sprendimy procesas — tai matematinis modelis, placiai naudojamas sprendimy priémimo
analizéje stochastinése sistemose, kai sprendimy rezultatai priklauso nuo agento veiksmy ir
atsitiktiniy veiksniy. MDP suteikia formaly pagrinda skatinamojo mokymosi algoritmy kiirimui,
leidziant struktiiruotai modeliuoti agento saveika su aplinka. Sio proceso tikslas — i§mokti optimalig
veiksmy seka, kitaip tariant - strategijg, kuri maksimaliai padidinty agento ilgalaikj atlygj [57].

MDP modeliai taikomi jvairiuose kontekstuose — nuo roboty valdymo ir autonominiy sistemy iki
finansiniy sprendimy optimizavimo ir logistikos [58]. Skatinamojo mokymosi sistemose MDP yra
vertingas tuo, kad leidZia atskirti pagrindinius mokymosi elementus: aplinkos biisenas, galimus
veiksmus, peréjimy tikimybes, atlygio struktiirg ir agento politikag. Modelio pagrindas — Markovo
savybé, reiSkianti, kad biisima biisena priklauso tik nuo dabartinés biisenos ir pasirinkto veiksmo,
nepriklausomai nuo ankstesnés istorijos [59].

Vienas i§ svarbiy MDP aspekty — gebéjimas susieti kiekvieng veiksmo pasekme su kiekybiskai
jvertinamu rezultatu (atlygiu), kas leidzia formaliai apibrézti agento tiksla — maksimizuoti bendra
atlygj per tam tikrg laikotarpj. Sis procesas yra grindziamas naudingumo (arba vertés) funkcijomis,
kurios daznai apibréziamos rekursyviai, remiantis Bellmano lygtimi — tai viena i§ svarbiausiy
formuliy daugelyje RL algoritmy [60]. Taip pat itin svarbus yra diskonto koeficientas y, nusakantis
biisimos naudos svarba: kai vy artimas 1, sistema orientuojasi j ilgalaikj rezultata, okai jis mazesnis —
i trumpalaike nauda [61].

MDP galima vizualizuoti grafu, kur mazgai atitinka biisenas, o lankai — peré¢jimus tarp jy, paZymeétus
tikimybémis ir atlygio reikimémis. Siame kontekste 6 pav. pateikiamas Markovo sprendimy proceso
pavyzdys, kuris padeda geriau suprasti, kaip jvairlis veiksmai su skirtingomis pasekmémis lemia
agento elgseng per laiko tarpa.
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6 pav. Markovo sprendimo proceso pavyzdys

Kai agentas neturi galimybés tiesiogiai stebéti visos aplinkos biisenos, MDP modelis prapleciamas j

dalinai stebimg Markovo sprendimy procesa (POMDP). Tokiu atveju sprendimai grindziami
tikimybiniu pasiskirstymu apie galimas biisenas (angl. belief state), o tai leidzia taikyti modelj
realiose situacijose, kur egzistuoja duomeny trilkumas ar informacijos neapibréztumas [62].

2.1.2. Markovo sprendimy proceso komponentés

Siekiant geriau suprasti, kaip veikia MDP, toliau aptariami pagrindiniai jo komponentai. Kiekvienas
komponentas atlieka specifinj vaidmenj apibréziant agento ir aplinkos saveika, o bendra Siy daliy
struktiira leidzia formaliai modeliuoti sprendimy priémimo problemas. Komponentés pateikiamos
nuosekliai, pradedant nuo aplinkos apibrézimo, buseny ir veiksmy, iki pereinamumo, atlygio bei

politikos struktiiry ir su jomis susijusiy formuliy [63].

MDP modelis yra apibréziamas penkiais komponentais:

Buseny aibé (S). Biisena MDP kontekste — tai galima aplinkos konfigiiracija, kurig agentas
stebi ar patiria. Ji pateikia esming informacija, reikalingg sprendimy priémimui. Biiseny gali
buti baigtinis arba begalinis skaiCius, ir jos gali biiti apibréztos diskre¢iomis (pvz., tinklelio
koordinatés) arba tolydziomis reik§mémis (pvz., temperatiiros rodmenys). Peréjimas jvyksta,
kai agentas, atlikes veiksma, pereina i§ vienos biisenos j kita. Kai kurios biisenos, vadinamos
terminalinémis, Zymi epizodo pabaiga. Tinkamas biiseny atvaizdavimas yra kritiskai svarbus
RL algoritmy veiksmingumui.

Veiksmuy aibé (A). Veiksmas yra bet koks agento sprendimas ar zingsnis, kurj jis gali atlikti
aplinkoje. Agentui prieinamy veiksmy rinkinys apibrézia galimus sgveikos su aplinka budus.
Pavyzdziui, tinklelio pagrindu paremtame navigacijos uzdavinyje veiksmai gali buti
judéjimas aukstyn, Zemyn, kairén ar deSinén. Agentas pasirenka veiksmus, vadovaudamasis
politika, siekdamas maksimalios ilgalaikés naudos.

Peréjimo tikimybés funkcija (P). Peréjimo modelis, Zymimas kaip P(s'[s,a) apibrézia
tikimybing aplinkos dinamikg, nurodydamas tikimybe, kad atlikus veiksmg a biisenoje s,
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agentas atsidurs biisenoje . Sis modelis atspindi neapibréztuma, biidinga aplinkai, ir atitinka
Markovo savybe, t. y. kita biisena priklauso tik nuo dabartinés biisenos ir veiksmo.

e Atlygio funkcija (R). Atlygiai yra griztamasis rySys agentui, kiekybiskai jvertinantis
momenting nauda uz buvima tam tikroje buisenoje ar konkretaus veiksmo atlikima. Atlygio
funkcija R(s) arba R(s,a) priskiria skaitines vertes blisenoms arba veiksmams, skatindama
agentg siekti pageidaujamy rezultaty ir vengti nepageidaujamy. Epizodiniuose uzdaviniuose
atlygiy suma skaiciuojama per baigtinj laikotarpj, o nuolatiniuose — naudojama diskontuota
graza, kuri suteikia didesnj svorj artimiausiems atlygiams. Bendras atlygis (arba graza) laikui
bégant yra iSreiskiamas taip:

Ry =7ppq +1pqp +Teyz + 00+ 7. (1)

o Diskonto koeficientas (y). SkaiCius tarp O ir 1, parodantis, kiek svarbiis yra biisimi atlygiai
(kuo y arciau 1, tuo labiau vertinami ilgalaikiai rezultatai).

MDP modelio paskirtis — surasti optimalig strategijg n(s), kuri kiekvienoje biisenoje nurodo veiksma,
leidziantj gauti kuo didesnj bendra atlygj. Viena pagrindiniy MDP savybiy yra Markovo savybé, kuri
teigia, kad sekancig biiseng lemia tik dabartiné biisena ir veiksmas, o ne visa ankstesné veiksmy seka.

2.2. Skatinamasis mokymasis

Zmonés nuolat siekia tobulinti savo saveika su aplinka, mokydamiesi i§ praeities patirties. Panasiai,
skatinamojo mokymosi (RL) sistemoje dirbtinis agentas siekia to paties tikslo — veikdamas aplinkoje
ir mokydamasis i§ savo veiksmy pasekmiy. RL metodai sukasi apie fundamentines sgvokas: biisena,
veiksmas, aplinka, atlygis ir politika. Pagrindinis RL agento tikslas — suformuoti optimalig politika,
kuri leisty priimti sprendimus taip, kad blity maksimaliai padidintas ilgalaikis sukauptas atlygis.

ATLYGIS
Y
AGENTAS VEIKSMAS APLINKA
x ‘
BUSENOS STEBLIINAS

7 pav. Giluminio skatinamojo mokymosi pavyzdys

RL veikimo schema pavaizduota paveikslélyje 7. Vienas i§ esminiy RL iSskirtinumy, palyginti su
kitomis maSininio mokymosi paradigmomis (pvz., prizirimu ar neprizZitirimu mokymusi), yra
gebéjimas atsizvelgti | uzdelstus atlygius, kai sprendimo pasekmés pasireiskia ne i§ karto. Tai itin
svarbu sprendziant sudétingus, ilgalaikiy pasekmiy turin¢ius uzdavinius, kaip pazymi Chen‘as ir
Wang‘as [57]. Atsizvelgiant | tai, toliau trumpai apZvelgiami esminiai RL sistemos elementai:
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aplinka, naudingumo funkcija, politika ir Bellmano lygtis, kuri yra daugelio algoritmy teorinis
pagrindas:

e Aplinka. Skatinamojo mokymosi kontekste aplinka reiSkia iSoring sistema, su kuria agentas
saveikauja. Ji apibréziama taisykliy rinkiniu, nustatanciu agentui galimus veiksmus, galimas
biisenas ir su jais susijusius atlygius arba bausmes. Aplinka priima agento dabarting biiseng ir
veiksma kaip jvest] bei grazina nauja biisena ir atlygj kaip iSvestj. Ji gali atitikti jvairius realaus
pasaulio scenarijus, tokius kaip roboty valdymo sistemos, sveikatos priezitira ar finansy rinka.
Aplinka gali biiti sudaryta i§ diskreciy arba tolydziy biiseny ir veiksmy, ir jos tinkamas
apibrézimas yra biitinas efektyviam sprendimy priémimui.

e Naudingumo funkcija. Naudingumo funkcija nusako, kiek naudinga yra biisena, remiantis
tikétinu atlygiu, kurj agentas gali sukaupti biidamas joje. Ji skai¢iuojama naudojant diskonto
koeficienta vy, kuris nusako biisimy atlygiy svarba, palyginti su tiesioginiais atlygiais:

Up = R(so) + YR(s1) + ¥*R(sy) + -+ ¥ R(sp) . (2

— Strategija. Kitaip —agento politika, kaip pasirinkti veiksmus skirtingose btisenose. Ji i§saugo
kiekvieng biiseng j atitinkama veiksmg arba tikimybiy paskirstymg veiksmams. Skatinamojo
mokymosi tikslas — rasti optimalig politika, kuri maksimaliai padidina agento ilgalaikj atlygiy
kaupima. Si gali biiti deterministiné politika m(s) = a arba stochastiné politika, kur n(als) =
P(als).

— Belmano lygtis. Si suformuluota Richardo Bellmano 1953 m., yra rekursinis metodas
biisenoje sukaupto naudingumo apskaiciavimui, atsizvelgiant | momentinius ir biisimo atlygio
lukescius:

U(s) = R(s) + ymax Y, T(s,a,s")U(s"), 3)
kur U(s) — tai tikétinas naudingumas biisenoje s; R(s) — momentinis atlygis uz buvimg biisenoje s; y—
diskonto koeficientas (0 <y < 1), nusakantis blisimy atlygiy svarba; T(s, a, s‘) — tikimyb¢, kad atlikus
veiksma a biisenoje s, bus pereita j biiseng s’; o U(s*) — naudingumas biisenoje s'.

2.2.1. Daugialypio loSimy automato problema

Viena i§ paprasCiausiy RL uzduoc¢iy — daugialypio loSimy automato (angl. multi-armed bandit)
problema. Agentas Cia turi rinktis i§ keleto galimy veiksmy, o kiekvienas jy graZina atlygj pagal tam
tikrg tikimybés pasiskirstyma. AnalogiSkai tai galima palyginti su loSimo automatais: kiekvienas
automato ,,rankos® pasirinkimas suteikia skirtingg iSmoka.

Sioje problemoje agento tikslas — imokti, kurj veiksma pasirinkti, kad per laikg gauty kuo daugiau
bendro atlygio. Si uzduotis sudaro pagrinda sudétingesnéms sprendimy priémimo situacijoms, kur
reikalingas balansas tarp eksperimentavimo (iSbandyti naujus veiksmus) ir iSnaudojimo (pasinaudoti
tuo, kas jau zinoma, jog yra efektyvu).

2.2.2. Tyrinéjimo ir iSnaudojimo dilema

Vienas pagrindiniy skatinamojo mokymosi i$$iikiy — tinkamai suderinti tyrin€jimg ir iSnaudojima.
Tyrinéjimas reiskia naujy veiksmy bandyma, galin€iy atnesti geresniy rezultaty ateityje. ISnaudojimas
— tai esamos zinios taikymas, siekiant maksimalios naudos dabar.
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Pavyzdziui, loSimo automaty atveju tyrinéjimas reiksty skirtingy automaty bandyma, o iSnaudojimas
— geriausig graza duodancio aparato naudojima. Taciau pernelyg didelis iSnaudojimas gali neatskleisti
geresniy alternatyvy, o per daug tyrinéjimo gali sumazinti momentinj efektyvuma.

Tyringjimo strategijos, dazniausiai taikomos RL algoritmuose:

e ¢ -godzioji strategija (angl. epsilon-greedy) — veiksmas pasirenkamas atsitiktinai su tam tikra
tikimybe (¢).

e Virsutinés pasitikéjimo ribos strategija (angl. upper confidence bound, UCB) — pasirenkamas
veiksmas su didziausiu pasitikéjimo intervalu.

e Tompsono atranka — Bayeso poziliriu grjstas atsitiktinis veiksmy pasirinkimas.

2.2.3. Vertés funkcija

Vertés funkcijos padeda RL agentui jvertinti, kiek naudinga biiti tam tikroje buisenoje, apskaic¢iuojant
tikéting busimy sukaupty atlygiy sumg nuo tos biisenos. Busenos vertés funkcija (angl. state-value
function) parodo, kokj tikéting atlygj agentas gaus, jei laikysis tam tikros politikos. Matematiskai tai
iSreiSkiama taip:

V™(s) = E[R:|s; = s. (4)

Panasiai, veiksmo vertés funkcija (angl. action-value function), dar vadinama Q-funkcija, jvertina
tikéting graza, kai agentas tam tikroje biisenoje pasirenka konkrety veiksma ir véliau laikosi politikos.
Ji i8reiSkiama taip:

Q"(s,a) = E[R|s; = s;a, = a]. (5)

Vertes funkcijos yra fundamentaliai svarbios skatinamajame mokyme, nes jos padeda agentui priimti
geresnius sprendimus, prognozuojant biisimg nauda, atsizvelgiant j biisenas ir veiksmus.

Bellmano lygtys pateikia rekursinj ry§j, leidziantj apskai¢iuoti biiseny ir veiksmy-biiseny pory vertes
skatinamajame mokyme. Sios lygtys iSreiskia biisenos verte per momentinj atlygj ir tikéting biisimy

btiseny verte:
VT(s) = R(s) + ZyV™(s). (6)
Q"(s,a) = R(s) + XyQ"(s",a"). (7

Sios lygtys sudaro teorinj pagrindg daugeliui skatinamojo mokymosi algoritmy ir padeda agentams
priimti sprendimus remiantis prognozuojama ilgalaike nauda.

2.2.4. Tikslo funkcija skatinamajame mokyme

Skatinamojo mokymosi tikslas yra optimizuoti agento veiksmy strategija taip, kad biity maksimaliai
padidintas ilgalaikis sukauptas atlygis. Sis tikslas formalizuojamas per tikslo funkcija (angl. objective
function), kuri apibrézia, kokig kriterijaus reik§Sme agentas turi maksimizuoti. RL kontekste
dazniausiai optimizuojama tikétina diskontuota graza — bendra gauty atlygiy suma, jvertinta nuo tam
tikros pradinés biisenos, laikantis politikos 7 [64]. Tikslo funkcija dazniausia pateikiama kaip:
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[ee]

Z Y*R,
t=0
kur J(m) — tikétinas bendras diskontuotas atlygis; Em — vidurkis, kai veiksmai pasirenkami pagal

®)

)

J(m) = En

politika 7| ]; R, — atlygis gautas laiko momentu t; y — diskonto koeficientas;

Skirtingi skatinamojo mokymosi algoritmai optimizuoja Sig funkcija skirtingais biuidais. Vertés
pagrindu veikiantys metodai (angl. value-based) optimizuoja J(m) netiesiogiai, apskai¢iuodami
biisenos ar veiksmo vertes ir remdamiesi jomis priima sprendimus. Politikos pagrindu veikiantys
metodai (angl. policy-based) tiesiogiai optimizuoja politika, naudodami, pavyzdziui, politikos
gradientg [65][66].

Kai kuriais atvejais ] tikslo funkcija gali buti jtrauktos papildomos salygos ar reguliavimas (pvz.,
entropijos terminai), siekiant pagerinti tyrinéjima arba stabilizuoti mokymasi [67].

Apibendrinant, tikslo funkcija RL sistemoje nurodo, ka konkreciai agentas mokosi maksimizuoti ir
sudaro teorinj pagrindg visai skatinamojo mokymosi metodologijai. Be Sios funkcijos mokymosi
procesas neturéty aiSkaus optimizavimo kriterijaus.

2.3. Skatinamojo mokymosi algoritmai ir juy klasifikacija

Skatinamojo mokymosi algoritmai paprastai klasifikuojami | strategijomis pagristus, vertés
funkcijomis pagristus ir aktoriaus-kritiko (angl. acfor-critic) metodus. Be to, jie skirstomi j metodus
be modelio, tokius kaip Q-mokymasis, ir metodus su modeliu, tokius kaip dinaminis programavimas.
Be modelio metodai mokosi tiesiogiai i§ sgveikos su aplinka, o su modeliu metodai naudoja
numatomas blisimas biisenas ir atlygius sprendimy priémimui [63].

RL algortimai
ra Y
RL be modelio RL su modeliu
Strategijos 0 . .
optimizavimas Q-mokymasis Q-mokymasis Q-mokymasis
Stratsgijos DDPG DN L- 12A L AlphaZero
optimizavimas

A2C /A3C TD3 C51 K‘ MBMF

PPO SC QR-DQN MBVE

TRPO HER WorldModels

8 pav. Skatinamojo mokymosi algoritmy klasifikacija
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2.3.1. Laiko skirtumo metodai

Laiko skirtumo (angl. temporal difference, TD) metodai yra viena i§ pagrindiniy stiprinamojo
mokymosi atSaky, derinanti Monte Karlo ir dinaminio programavimo principus. Pagrindinis jy
bruozas — vertés funkcijy atnaujinimas po kiekvieno veiksmo, nelaukiant viso epizodo pabaigos, kaip
reikalaujama Monte Karlo metoduose [58]. TD metodai taiko vadinamajj ,,bootstrapping* principa,
kai atnaujinimui naudojamos jau turimos vertés, todél mokymasis tampa greitesnis ir tinkamas realaus
laiko situacijose.

TD pagrindinis atnaujinimo principas iSreiSkiamas taip:

V(sy) « V(se) + alreer + ¥V (ser1) — V(sP], ©)
New estimate « 0ld estimate + a[Target — 0ld estimate], (10)
TD metody kategorijos skirstomos j:

e SARSA. Politika gristas metodas, kuris atnaujina Q reikSmes, remdamasis veiksmy seka,
vykdoma pagal esamg politikg. Nors SARSA daznai naudojamas rizikos vengianéiuose
scenarijuose, Siame darbe nebuvo taikytas dél techninio palaikymo trikumo naudojamoje
bibliotekoje (,,Stable Baseline3”).

Q(se qr) « Q(sp,ap) + alreyy +¥Q(Sey1, Arr1) — Q(seap)l, (11)

e Q-mokymasis. Sis ne strateginis metodas, kuriame Q reik§més atnaujinamos pagal
maksimalig galimg buisimg nauda, nepriklausomai nuo agento vykdomos politikos. Jis yra
ypa¢ populiarus dél savo paprastumo ir efektyvumo sudétingose aplinkose, todél ir
naudojamas Siame darbe.

Q(se,qr) <« Q(se, ar) + 8[reeq + Vm(f‘X Q(spa)], (12)

Kadangi Q-mokymasis remiasi optimaliu galimu veiksmu ateityje, jis daznai pasickia geresnius
rezultatus sprendziant uzdavinius, kuriuose svarbus tikslinis maksimalus atlygis, pavyzdziui,
robotikos ar zaidimy srityse.
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Algorithm 4: Q-Learning Algorithm
1. Initialize
Q arbitrarily
Q (terminal) =0
Repeat
initialize s
Repeat
choose @’ € € — greedily
take action a, observe r, §
Q(ss, ar) <
O(st, a) + a[r’+| + ¥ O(st+1, ar+1] — O(st, @)
S5
s is terminal
until convergence

S/

9 pav. Q-mokymosi algoritmas
2.3.2. Strategijomis pagrjsti metodai

Strategijomis pagrjsti metodai (angl. policy-based methods) tiesiogiai optimizuoja agento politika,
apeidami vertés funkcijy skai¢iavima. Siuose metoduose politika modeliuojama kaip parametrizuota
funkcija m(0), kurios parametrus 6 algoritmas tobulina, sickdamas maksimizuoti tikéting ilgalaikj
atlygi. Tai ypa¢ naudinga aplinkose su tgstiniais veiksmy rinkiniais arba kai reikia generuoti
sklandzias veiksmy sekas.

Politika daznai aproksimuojama naudojant dirbtinius neuroninius tinklus, o jy atnaujinimas
atliekamas remiantis gradientiniais metodais. Vienas i§ Zinomiausiy pavyzdziy — strategijos gradiento
metodas, kuriame politika atnaujinama pagal tikétino atlygio gradienta:

V] (6) = E[Vglogme(als) - Q" (s, a)], (13)

Sis metodas remiasi esama politika ir ypa¢ tinkamas aplinkoms su sudétinga, testine veiksmy erdve.

Patobulinti metodai, tokie kaip aktoriaus-kritiko, jungia politikos optimizavimg su vertés funkcijos
apskaic¢iavimu, kur , kritikas* jvertina veiksmo nauda, o ,,aktorius* atnaujina politikg. Tuo tarpu tokie
algoritmai kaip PPO (angl. Proximal Policy Optimization) ar A2C (angl. .Advantage Actor-Critic)
papildomai uztikrina stabiluma ir efektyvuma naudojant reikSmiy apribojimo arba sinchronizuota
mokyma.

Sio metodo pagrinda sudarantis strategijos kartojimo (angl. iteration) principas gali biiti aprasytas ir
klasikiniu politikos kartojimo algoritmu (zr. 8 pav.), kuris parodo strategijos jvertinimo ir
patobulinimo ciklg iki konvergencijos [63]:
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Algorithm 2: Policy Iteration Algorithm

1. Initialization
V(s) € Randn (s) € A(s)arbitrarilyforalls € S
2. Policy evaluation
Repeat
A<«0
Foreachs € §
v« V(s)
V(s) < max, ZS,,rp(s’, rls, w(s)[r + yV(s)]
A «— max(A, |lv—=V()])
3. Policy imporvement
policy -stable < true
foreach s € §:
a <« m(s)
7(s) = argmaxa Yy, p(s', rls, )[r + yV(s)]
if a # m(s) then policy stable < false if
policy-stable then stop and return V and 7; else go to 2.

10 pav. Strategija pagristo algoritmo pavyzdys [63].

2.3.3. Aktoriaus-kritiko metodai

Aktoriaus—kritiko metodai yra hibridinis stiprinamojo mokymosi poziiiris, jungiantis tikslo (vertés)
ir politikos metody privalumus [68]. Skirtingai nuo grynai politikos ar vertés pagrindu veikianciy
algoritmy, aktoriaus—kritiko architektiira palaiko dvi atskiras, bet kartu veikian¢ias komponentes:

Tokia

Aktorius. Si komponenté yra atsakinga uz politikos (veiksmy pasirinkimo taisykliy)
atnaujinima, remiantis gaunamu griztamuoju rysiu i§ kritiko.

Kritikas. Jvertina aktoriaus pasirinktus veiksmus, apskai¢iuodamas vertés funkcijg V(s) arba
veiksmy vertés funkcija Q(s, a), kuri naudojama kaip atgalinis signalas politikos tobulinimui.

architektira leidzia sistemiSkai optimizuoti agento elgsena tiek trumpuoju, tiek ilguoju

laikotarpiu ir prisideda prie efektyvesnio konvergavimo sudétingose ir dinamiskose aplinkose. Tai
ypac¢ aktualu, kai veiksmai ir biisenos yra testiniai arba turi didelg dimensijg [68, 63].

Algorithm 5: Actor-Critic Algorithm [2]

Initialization

Rewards for state-action pairs R; ,

y =09

initialize s

1. select @, in s,

2. Get Si+1

3. Get Ry, 4,

4. Update state s, utility function (critic)
U(sy) < U(sy) + alrev1) + yU(si+1y—-ueso

5. Update the probability of a, using error (actor)
§=r41 +yUGSt+1)-UGsy)

11 pav. Aktoriaus-kritiko algoritmo pavyzdys [63].
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Sie metodai pasizymi lankstumu — jie tinka tiek maZzoms, tick dideléms biseny ir veiksmy erdvéms.
Kritikas padeda sumazinti vertinimo dispersijg, o aktorius gali sparciai reaguoti j besikei¢iancia
aplinka. Tai leidZia subalansuoti tyrin¢jimo ir iSnaudojimo procesus, kas yra vienas i§ esminiy i$$iikiy
stiprinamajame mokyme.

2.3.4. Giliojo Q-mokymosi tinklai (DQN)

Giliojo Q-mokymosi tinklai (angl. deep Q-networks, DQN) yra vieni pirmyjy placiai taikyty giliojo
skatinamojo mokymosi algoritmy, kurie leido spresti sudétingas uzduotis didelés dimensijos
aplinkose, kur tradiciniai Q-mokymosi metodai tampa nepraktiski. DQN algoritmo pagrindas — tai Q-
funkcijos aproksimavimas naudojant dirbtinius neuroninius tinklus, leidziantis efektyviai jvertinti
biisimos biisenos verte net ir esant labai pla¢ioms veiksmy ar biiseny erdvéms [57]. Vertés funkcijos
atnaujinimui taikoma Q-mokymosi formulé, pritaikyta neuroninio tinklo parametrams:

1+ y max Q(¢;41,0',67), (14)

Si formulé naudojama treniruojant DQN modelj, kuriame aproksimacija atliekama su neuroniniais
tinklais, o parametrai 0 atnaujinami, siekiant minimizuoti nuostolio funkcijg tarp prognozuotos ir
tikslios Q reik§més. Norint pasiekti stabily veikima, DQN modelyje taikomas specialus algoritmas,
kuris apima patirties pakartojima, tikslinius tinklus ir e-godzioji strategija:

Algorithm 6: Deep-Q Network Algorithm
Setup RM
Initialize Q(s,a)
Initialize target
repeat
Initialize sequence s; = x; and prepocessed
sequence 01 = 6(s1)
repeat
Either choose randomly a; with probability € or
choose a; = argmaxqa(Q(¢(s:), a; 6))
Get rr+1 and x;+1
St+1 = (8¢, ar, Xp41)
P41 = P(S141)
Store transition (¢, a;, rr+1, $1+1) in RM
Sample random minibatch of transitions
(¢r, ar, ri41, $r41) from RM
if episode ends at step k+1 then

Yk =T
else
Yk =ri +y maxy Q(k+1,a",67)
end
Have a gradient descent step on ( yx - Q(¢x, ak,
6)
Every C steps set 0* = Q
untilr =1, T;

until Episode = 1, M;

12 pav. DQN algoritmo pavyzdys [63].

Vienas 1§ esminiy DQN privalumy yra gebéjimas sumazinti mokymosi proceso nestabilumg. Tam
pasitelkiami du pagrindiniai techniniai sprendimai: patirties pakartojimas ir tiksliniai tinklai (angl.
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target networks). Patirties pakartojimas leidZia saugoti ir mai$yti ankstesnes saveikas su aplinka, taip
sumazinant duomeny koreliacijg ir pagerinant bendrg treniravimo efektyvuma. Tuo tarpu tiksliniai
tinklai leidzia stabilizuoti Q reik§miy skai¢iavimus, nes tinklo, skirto Q reikSmei apskaiiuoti,
parametrai atnaujinami tik periodiskai, o ne po kiekvieno zZingsnio.

Nepaisant $iy privalumy, DQN modeliai susiduria ir su reikSmingais i$$iikiais. Vienas svarbiausiy —
algoritmy nestabilumas treniruotés metu, ypac kai neuroniniai tinklai veikia kaip nelinijinés funkcijy
aproksimacijos priemonés. Tokiu atveju net mazi duomeny poky¢iai gali smarkiai paveikti veiksmy
politika, sukeldami stiprius svyravimus ir apsunkindami konvergencija. Nestabilumo problema taip
pat paaStréja stochastinése aplinkose, kai paklausos ar aplinkos parametrai kinta atsitiktinai —
tokiomis sglygomis klasikinis DQN tampa jautrus klaidoms vertinant bisimus atlygius [51].

2.4. Kiti naudoti metodai
2.4.1. Pagrindiniy komponenciy analizé

Pagrindiniy komponenciy analizé (angl. principal component analysis, PCA) — tai duomeny
dimencijy mazinimo metodas, kuris sumazina aukstos dimensijos duomenis j zemesnés dimensijos
erdve, i§laikant didZiausig jmanoma duomeny dispersija [69]. Si analizé buvo pasitelkta, siekiant
vizualiai jvertinti modelio suklasifikuotas prekiy kategorijas ir nustatyti, kiek skirtingy klasiy modelis
geba atpazinti.

PCA veikia transformuodama originalius kintamuosius | naujus, tarpusavyje ortogonalius
kintamuosius — pagrindines komponentes, kurios yra iSrikiuotos pagal jy iSsaugoma dispersija. Tokia
transformacija leidzia vizualizuoti sudétingus duomeny pasiskirstymus 2D arba 3D erdvéje.

Metodika pagrjsta kovariacinés matricos spektrine analize. Pirmiausia atlickamas duomeny
standartizavimas, o tuomet apskaic¢iuojama kovariaciné matrica:

£=—X"X, (15)
¢ia X — standartizuoty duomeny matrica, £ — kovariaciné matrica.
Po to vykdoma tikriniy vektoriy ir reikSmiy analizé su salyga:

Iv =Av, (16)
¢ia v — pagrindiniy komponenc¢iy vektoriai, o A — jy tikrinés reikSmés.
Galiausiai duomenys transformuojami j sumazintg erdve:

Z=XW, 17)
¢ia W — pasirinkty komponenciy matrica, Z — projekcija zemesnéje dimensijoje.

Si transformacija buvo panaudota ne tik duomeny vizualizacijai, bet ir rezultato interpretavimui —
PCA leido vizualiai jvertinti klasiy (prekiy kategorijy) pasiskirstyma po klasifikavimo ir nustatyti, ar
modelis atskyré kategorijas aiskiai, ar jos susilieja. Tokiu biidu buvo galima jzvelgti, kiek reikSmingai
skiriasi klasés modelio apréptyje bei preliminariai jvertinti klasifikatoriaus gebéjima atskirti jvairias
prekiy grupes.
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2.4.2. KryZzminés validacijos metodas

Kryzminé validacija (angl. cross-validation) — tai placiai taikomas metodas, skirtas modelio rezultaty
patikrinimui. Vietoj vienkartinio duomeny padalijimo j mokymo ir testavimo rinkinius, §is metodas
duomeny aib¢ padalija | kelias dalis (angl. folds), kurios paeiliui naudojamos tiek mokymui, tiek
vertinimui [70].

DaZniausiai naudojamas yra k karty kryZzminés validacijos metodas (angl. k-fold cross-validation),
kai duomeny aibé padalijama j k lygias dalis. Kiekviename Zingsnyje viena dalis naudojama kaip
testavimo rinkinys, o likusios — modelio mokymui. Tokiu biidu modelis treniruojamas ir testuojamas
k karty, o galutinis jvertinimas gaunamas apskai¢iuojant visy pakartojimy rezultaty vidurkj.

D1 D2 D3 D4

1-asis
pakartojimas
2-asis
pakartojimas
3-iasis
pakartojimas
4-asis
pakartojimas

13 pav. 4 daliy kryzminé validacija

Tokiu blidu sumazinamas atsitiktinumas, kylantis dél vienkartinio padalijimo, bei sumaZinama
modelio prisitaikymo rizika prie treniravimo duomeny (angl. overfitting). Sis metodas ypaé
naudingas tuomet, kai duomeny kiekis ribotas, taciau svarbus patikimas modelio jvertinimas.

2.5. Patikimuma didinantys sprendimy priémimo modeliai gristi dirbtiniu intelektu

Dirbtinio intelekto (DI) sprendimy priémimo modeliai skirstomi pagal tai, kiek sprendimo priémimo
proceso yra deleguojama automatizuotai sistemai ir kiek j jj jsitraukia Zzmogus. Pagrindiniai modeliy
tipai yra: pilnas sprendimy delegavimas DI, hibridiniai modeliai (DI-Zmogus ir Zmogus—DI), bei
daugumos balsavimo strukttiros [71]. Kiekvienas i$ jy pasizymi skirtingu paaiskinamumo, sprendimo
greicio ir patikimumo lygiu.
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PAIESKOS PASIRINKIMU SPRENDIMO

MODELIS PAAISKINAMUMAS ; ATKARTOJAMUMAS PAVYZDZIAI
SPECIFISKUMAS KIEKIS PRIEMIMO GREITIS
Pilna Zemas Rekomendacinés
del ia DI Aukstas (dél Zzmogaus nebuvimo Aukstas Greitas Aukstas sitemos, dinaming
egacija procese) kainodara
Hibridinis (d"l.‘“m Ltas ST
#1: Aukstas -> Zemas o ¢ zm nga_l.xs Aukstas (dél Zzmogaus - X Aar tho‘om ]
. jsitraukimo priimant isitraukimo) (dél Zmogaus kintamuma) jdarbinimas
DI-Zmogus galutinj sprendima) f
HibrkSnis {del DI jsits 'ki (d'llh'.“s Sporto analitika,
#1: Zemas -> Aukstas > etirausima Zemas dH Zmogaus (dél Zmogaus kintamuma) POrt Sna T
%m DI priimant galutinj jsitraukimo) sveikatos stebéjimas
i sprendima)
Zemas Létas Salale
Daugumos Zemas (Zmoqui) Zemas (Zmoqui) (tas pats (dél Zmogaus - L e
(e ot 5 {jei sprendimo priémima Valdybos posedziai
balso Aukstas (01) Aukstas (DI) pasirinkimy jsitraukimo) L.
. ; analizé patikéta DI)
rinkinys abiems)

14 pav. Organizacijos sprendimo priémimo modeliai paremti dirbtiniu intelektu.

Dinaminéje kainodaroje, kur sprendimai turi biiti priimami greitai ir apdorojant realaus laiko
duomenis, praktikoje daznai taikomas pilnas delegavimas DI sistemoms, ypa¢, kai naudojami giliojo
mokymosi algoritmai, tokie kaip DQN ar PPO. Sie metodai leidZia adaptuotis prie besikeiGianéiy
rinkos salygy ir maksimizuoti pajamas be biitinybés nuolat jsitraukti Zzmogui. Taciau pasitikéjimo
problema lieka aktuali: ar galima visiSkai pasitikéti sprendimais, kuriy veikimo logika daznai yra
neaiski?

Siuo atveju svarby vaidmen] atlicka hibridiniai modeliai, ypa¢ DI-Zmogus struktira, kur DI
algoritmas pateikia optimalias kainos rekomendacijas, ta¢iau galutinj sprendima priima Zmogus. Jis
gali stebéti sistema, jsitraukti kritiniais atvejais ir vertinti sprendimy pagrjstumga. Tokia sistema ne tik
padidina sprendimy aiSkumg ir etiniy normy laikymasi, bet ir i§laiko automatizacijos efektyvumo
pranasumus.

Apibendrinant, nors dinaminé kainodara techniskai leidzia visiskai automatizuoti kainy nustatyma,
pasitikéjimo stiprinimui organizacijose neretai taikomi hibridiniai modeliai, kurie leidZia suderinti
skaidruma, kontrole ir efektyvuma.

2.6. Skatinamojo mokymosi bibliotekos pasirinkimas

Did¢jant skatinamojo mokymosi (RL) taikymui verslo srityse, tokiose kaip dinaminé kainodara ar
personalizuotos rekomendacinés sistemos, vis aktualesnis tampa tinkamos programinés jrangos ir jos
bibliotekos pasirinkimas. Tinkama RL biblioteka turi pasizyméti algoritmy modernumu, patikimu
palaikymu, vizualizacijos jrankiais bei gebéjimu dirbti su jvairiy tipy biisenomis ir veiksmais.

Siame darbe, kurio tikslas — sukurti pasitikéjimo verta ir RL pagrista sprendima rekomendacijoms ir
kainy optimizavimui, pagrindinis démesys skiriamas tik toms bibliotekoms, kurios i§ tiesy taikomos
arba rekomenduojamos auks¢iau minétose srityse:
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o Stable Baselines3 (SB3). Vienas i§ patikimiausiy ir pla¢iausiai naudojamy RL jrankiy
rinkinys, ypac vertinamas verslo problemy sprendime. SB3 palaiko modernius algoritmus
(PPO, A2C, DQN ir kt.), turi TensorBoard integracija, veikia su OpenAl Gym aplinkomis ir
leidzia greitai realizuoti sprendimus kainodaros ar rekomendacijy srityse. Si biblioteka taip
pat iSsiskiria aiSkia dokumentacija, strategijy palaikymu (CNN/LSTM) ir aktyvia
bendruomene.

e Ray RLIib. Skirta didelio mastelio uzdaviniams, ypac kai reikia paraleliniy ar paskirstyty
mokymy. Naudojama kai kuriuose kainodaros ir reklamos technologijy sprendimuose (pvz.,
Luber®, | Shopify). Palaiko plataus spektro RL algoritmus ir integracijas su Spark,
TensorFlow, PyTorch.

e Dl-engine. Siuolaikiné biblioteka, aktyviai vystoma Kinijos tyrimy bendruomengéje,
orientuota j verslo sprendimus. Naudojama kainodaros, rekomendacijy, tieckimo grandinés
optimizavimo uzdaviniuose.

e Tianshou. Lengvai integruojama su PyTorch biblioteka ir tinkama greitiems eksperimentams.
Pasizymi paprasta API ir palaiko pagrindinius algoritmus. Tinka rekomendacijy uzdaviniams
su mazesnémis simuliacijomis ar prototipais.

e OpenRL. Nors dar jauna biblioteka, bet pasizymi universaliu pritaikymu — apima NLP,
rekomendacines sistemas, savarankisko mokymosi strategijas ir neaktyvus RL. Siuo metu
vertinama dél integracijos su transformuotais modeliais ir palaikymo GPT pagrindu
veikian¢ioms sistemoms.

Biblioteka Daugiaagentiné | Vizualizacijos Integra aikymas
sistema (TensoarBoard) LTSM hmodaru

15 pav. Skatinamojo mokymosi biblioteky palyginimas

Atsizvelgiant | biblioteky palyginima (zr. 15 pav.), Siame darbe pasirinkta Stable Baselines3
biblioteka kaip pagrindiné eksperimenty bazé. Ji uztikrina pakankamg algoritmy spektra, galimybe
naudoti CNN/LSTM architektiras, leidzia stebéti mokymosi eiga realiu laiku ir yra tinkama
integracijai j rekomendacines ar dinaminés kainodaros sistemas.

2.6.1. Stable baseline3 skatinamojo mokymosi biblioteka

Stable Baselines — tai viena populiariausiy atvirojo kodo skatinamojo mokymosi (RL) biblioteky,
paremta OpenAl Baselines pagrindu. Ji pasizymi ne tik pagerintu algoritmy jgyvendinimu, bet ir
vieninga API struktira, auksStesne kokybe, geresniu dokumentavimu bei aktyvia bendruomeneés
plétra. Dél Siy priezasCiy $i biblioteka placiai taikoma tiek akademiniuose tyrimuose, tiek
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praktiniuose pritaikymuose verslo srityse, jskaitant rekomendacines sistemas ir kainodaros
optimizavima.

Stable Baselines palaiko populiariausius RL algoritmus, tokius kaip A2C, PPO, DQN, SAC, TD3 ir
kt. bei sitlo lanksty veiksmy ir biiseny tipy palaikyma — nuo diskreciy iki tolydziy (angl. discrete).
Tokia jvairové leidzia naudoti biblioteka labai skirtinguose scenarijuose: nuo roboty valdymo iki
personalizuoty paslaugy ar dinamisky e. komercijos sprendimy.

Svarbus Sios bibliotekos privalumas integracija su TensorBoard biblioteka, leidzianti vizualiai stebéti
mokymosi eiga, nuostoliy funkcijas, atlygio kreives ir kitus metriky pokycius — tai itin vertinga
vystant skaidrias ir patikimas RL sistemas. Be to, biblioteka suderinama su OpenAl Gym aplinkomis,
todél galima greitai realizuoti prototipus bei atlikti pakartotinius eksperimentus vienodu pagrindu.
Atsizvelgiant | Sio darbo specifika — pasitikéjimo vertos rekomendacinés sistemos ir dinaminé
kainodara — buvo pasirinkti tik tie algoritmai, kurie:

e Palaiko diskrecius veiksmus ir biisenas (reikalinga e. komercijos prekiy ar vartotojy
veiksmy modeliavimui).

e Néra priklausomi nuo MPI.

e Turi stabilias ir pakartotinai patikrintas realizacijas.

Remiantis $iais kriterijais, atrinkti trys algoritmai: A2C, PPO2 ir DQN. Sie algoritmai pasizymi geru
balansu tarp tyrimo paprastumo, mokymosi efektyvumo ir modelio interpretacijos galimybiy. Jie
buvo placiai taikomi ir kituose panasiuose verslo kontekstuose, jskaitant personalizuotas nuolaidas,
vartotojy elgsenos prognozes ir marzos optimizavima.

2.6.2. Stable baseline algoritmai

Pasirinkti algoritmai iSsiskiria tinkamumu dirbti su diskreciais duomenimis, mokymosi stabilumu bei
interpretacijos galimybémis, todél ypaé tinka praktinéms verslo uzduotims, tokioms kaip dinaminé
kainodara ar personalizuoty rekomendacijy generavimas. Jie taip pat buvo sékmingai pritaikyti kitose
srityse — nuo elgsenos prognozes iki pelningumo optimizavimo, todél laikomi tinkamu pagrindu Sio
tyrimo eksperimentams.
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2 lentelé.

Pasirinkty Stable baseline 3 algoritmy palyginimas.

Algoritmas A2C PPO2 DQN
Tipas Aktoriaus- Strategijos Q-funkcijos
kritiko optimizavimas
Pritaikymas Efektyvus Stabilus mokymasis Diskrecios veiksmy

mokymasis su
mazais duomeny

jvairiose aplinkose,
ypac¢ diskreciose

erdvés uzdaviniai, pvz.,

kainodara ar

kiekiais; tinka rekomendacijos
diskrec¢ioms ir
tolydzioms
veiksmy
erdvéms
Pagrindinés savybés | Sinchroniskas Be MPI; didelis Patirties atmintis,
atnaujinimas; stabilumas ir tikslinis tinklas, &-
stabilumas ir efektyvumas godzioji strategija
greitas
konvergavimas
Stabilumas Vidutinis Aukstas Vidutinis-zemas
Reikalavimas Vidutiniai Zemi Auksti
atminciai
Tinkamumas Taip Taip Ribotas
realaus laiko
uzduotims
Veiksmy erdvé Diskreti / tolydi | Diskreti Diskreti
Konvergencijos Vidutinis Sudétingas Vidutinis
greitis
Sudétingumas Vidutinis Sudétingas Vidutinis
igyvendinti
Suprantamumas Vidutinis Ribotas Aukstas
Naudojimo Vidutinis Daznas Daznas
daznumas
praktikoje
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3. Tyrimo rezultatai

3.1. Pasirinkto duomeny rinkinio apZvalga

Sio tyrimo pagrindg sudaro realis 2017-2019 m. elektroninés parduotuvés duomenys, kuriuose

fiksuojami klienty uzsakymai, apmokéjimai, produkty savybés, logistikos informacija ir klienty

atsiliepimai. Sie duomenys leidzia visapusiSkai modeliuoti pardavimo procesa — nuo prekés

pasirinkimo iki jos pristatymo bei kliento jvertinimo. Tokia duomeny strukttira ypac vertinga,
analizuojant vartotojo elgseng bei kuriant dinaminés kainodaros ir rekomendaciniy sistemy modelius,

pagristus skatinamojo mokymosi metodu.

zip_code 2

id& integer
product_category varchar
weight float
lenght

height float

width

integer

id& integer
unique_id varchar
< Zip_code & integer
city varchar

state varchar

order_id 2 integer

order_item_id nteger
< product_id & nteger

seller_id &

price float

freight_value

id 2 integer
zip_code nteger
city varchar

state varchar

id2 integer
order_id varcha
review_score

comment_message varchar

< dP& integer >

< customer_id & nteger

order_status varchar
order_purchased _at timestamg

order_approved_at timestamp

order_id & integer
order_deliver_at timestamy

type varchar

payment_amount oat

16 pav. Elektroninés parduotuvés duomeny modelis.

Rinkinj sudaro keli tarpusavyje susije duomeny failai, pateikiami reliacinés duomeny bazes strukttiros
pavidalu (zZr. 16 pav.). Pagrindiniai duomeny $altiniai yra Sie:

e Uzsakymai ir jy informacija — fiksuojama kada buvo pateiktas uzsakymas, kokie produktai
jame buvo, jy kainos, pristatymo terminai ir kt.

e Apmokéjimai — informacija apie apmokeéjimo btidus, sumas, jmoky skai¢iy.

e Produktai — aprasomos produkty savybés, kategorijos ir matmenys.

e Pardavéjai — nurodo, kas iSsiunté preke.
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e Klientai ir jy geografiniai duomenys — leidzia jvertinti regioninius skirtumus ar pristatymo
ypatybes.

e Klienty atsiliepimai — suteikia galimybe analizuoti klienty patirtj apsiperkant ir jo rysj su
kainodara bei logistika.

Duomenyse yra jtraukti laiko Zymekliai (pvz., uzsakymo data, pristatymo data), todél galima formuoti
laiko eiluciy struktiira, leidzian¢ia stebéti paklausos, kainy ir pardavimy dinamikg bégant laikui. Si
savybé itin svarbi, siekiant taikyti RL algoritmus, nes laikiniai rySiai yra esminiai priimant sekos
pobiidzio sprendimus. Taciau nors reliaciné duomeny schema yra optimali duomeny saugojimui ir
uzklausos vykdymui, skatinamojo mokymosi metodams reikalingas kitokio tipo duomeny pateikimas
— t.y., kiekvienas agento mokymosi Zingsnis turi buiti pateikiamas kaip vientisa steb¢jimo eiluté su
visais atributais. Todél buvo atlikta duomeny denormalizacija, kurios metu visos susijusios lentelés
buvo sujungtos j vieng iSplésting duomeny struktiira, kurioje kiekviena eiluté reprezentuoja vieng
agento sprendimo momenta. Sis procesas uztikrino duomeny paruogima RL simuliacijai, leidZiantis
imituoti agento veikima realiomis el. prekybos salygomis bei analizuoti sprendimy poveiki
ilgalaikiam verslo tiksly siekimui.

3.2. Duomeny paruosSimas darbui

Norint pritaikyti skatinamojo mokymosi algoritmus, kuriant tikrus el. komercijos scenarijus, biitina
uztikrinti, kad duomenys biity ne tik teisingi, bet ir atspindintys realias verslo situacijas bei
tendencijas. Kadangi agentas mokosi priimti sprendimus remdamasis grjztamuoju rysiu, bet kokie
netikslumai ar neatitikimai gali lemti neteisingy strategijy iSmokima. D¢l Sios priezasties duomeny
ruoSimas tapo vienu esminiy etapy tyrimo sékmei.

2 4 6
ZVALGOMOJI DUOMENUY SIMULIACINIY
ANALIZE AGREGAVIMAS DUOMENUY
1 3 5 GENERAVIMAS 7
DUOMENUY DUOMENUY TROKSTAMY DUOMENUY
SUJUNGIMAS VALYMAS IR LAIKOTARPIY PADALIJIMAS
KOREKCIJOS UZPILDYMAS

17 pav. Duomeny paruosimo darbui eiga.

Pirmiausia buvo atliktas pirminiy duomeny i$traukimas bei sujungimas i$ keliy tarpusavyje susijusiy
lenteliy. Po to seké iSsami duomeny analizé, kurios metu buvo nustatytos neigiamos produkty
savikainos, kurios buvo pakeistos, priskiriant joms 90% produkto vidutinés kainos reik§me.

Kategorijy pavadinimai buvo i$versti  lietuviy kalbg bei suskirstyti j pagrindines kategorijas, siekiant
sumazinti klasifikavimo Sakotumg. ISskirtys buvo sumazintos pasitelkiant slenkamojo vidurkio
filtravimg. Tam, kad modelis galéty aptikti sezoninius désningumus, duomenys buvo agreguoti |
savaitinius vienetus pagal prekiy kategorijas. Tokiu budu buvo sumazintas triukSmas ir padidintas
duomeny tankis.
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agro_induswy_commerce _

musical_instruments

small_appliances -

Produkto kategorija

tools_security

arts

10 20 30 40 50 60 70 80
Vidutinis pelningumas (€)

18 pav. TOP 5 kategorijos pagal vidutinj pelninguma

Kadangi realiy istoriniy duomeny kiekis buvo ribotas, jie buvo paversti j savaitinius, o papildomai
pritaikytas sezoninés naivios prognozés metodas, leides simuliuoti papildomus penkeriy mety
duomenis. Sis metodas leido generuoti papildomas laikines eilutes pagal ankstesniy mety
pasikartojancius sezoninius désningumus bei uzpildyti trilkstamas savaites esamuose duomenyse.

Kiekvienai prekiy kategorijai buvo priskirta tipiné kainy elastingumo reik§mé, atspindinti vartotojy
jautruma kainos pokyé¢iams. Sios reik§més nustatytos remiantis autoriaus praktine patirtimi e.
komercijos srityje, jvertinant prekiy pobuidj ir verslo logika. Pavyzdziui, kasdienio vartojimo
prekéms, tokioms kaip maisto ar higienos produktai, priskirtas mazesnis elastingumas, o ne pirmo
biitinumo ar prabangos prekéms — didesnis. Svarbu pazyméti, kad tikslus elastingumo nustatymas
reikalauty atskiro ekonometrinio tyrimo, todél Siame darbe jis naudojamas supaprastintu btidu, kaip
vienas i§ dinaminés kainodaros komponenty.

Vartotojo elgsena Siame tyrime buvo modeliuojama per paklausos funkcijg kuri jvertina, kaip keiciasi
vartotojy pirkimo tikimybé priklausomai nuo kainos. Kitaip tariant, paklausa Siame kontekste atstojo
agento aplinkos dinamika, imituodama galima vartotojy reakcija j kainy pokycius.

Formaliai, paklausa buvo skai¢iuojama pagal §ig formule:

price )priceelasticity* a (1 8)

pricebase ,
¢ia a — elastingumo stiprumo moduliatorius, padedantis reguliuoti modelio jautruma kainy
poky¢iams. Si formulé naudota tiek simuliuojant pardavimus, tiek skaiiuojant realia paklausa

demand = basejemana * (

modelio veikimo metu.

Galiausiai, apdoroti duomenys buvo padalinti j apmokymo ir vertinimo rinkinius. Tik po S$io
paruosimo etapo buvo galima pradéti modeliy mokyma su skatinamojo mokymo algoritmais,
uztikrinant, kad kiekvienas modelis turéty pakankamai informacijos apie paklausos dinamika,
sezoniSkuma bei kainy politika.
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3.3. Skatinamojo mokymosi aplinkos kiirimas

Vienas svarbiausiy skatinamojo mokymosi tyrimo etapy — tinkamos ir realistiSkos mokymosi
aplinkos sukiirimas. Kadangi pagrindinis $io darbo tikslas buvo istirti patikimag skatinamojo
mokymosi modeliy elgsena dinaminéje kainodaroje, buvo sukurta specializuota mokymosi aplinka,
kuri imituoja e. prekybos konteksta bei leidzia vertinti modeliy sprendimy logiskuma verslo atzvilgiu.

Sukurta aplinka paremta OpenAl Gymnasium pagrindu, pritaikyta naudoti su tokiais algoritmais kaip
DQN, PPO ir A2C. Ji veikia epizody pagrindu — kiekvienas epizodas atitinka metus arba 52-iejy
savaiciy laikotarpj, o kiekvienas zingsnis atitinka konkrecios kategorijos kainodaros sprendima
konkrecig savaite.

Aplinkos biisena (angl. observation) sudaroma i$ skaitiniy rodikliy (vidutiné kaina, baziné kaina,
paklausa, elastingumas, sandélio kiekis ir kt.) bei kategorinés informacijos apie preke, kuri
koduojama naudojant “OneHotEncoding” .Tai leidzia algoritmui ,,matyti ne tik skaitines reik§mes,
bet ir skirtingy prekiy klases.

Veiksmy erdvé (angl. action space) apibrézia galimus kainos pokycius nuo —20 % iki +20 %, 5 %
intervalo didéjimu, o atlygio funkcija sukurta taip, kad atspindéty pelninguma, verslo logika bei
pirkéjy elgsenos niuansus. Siekdami patikimumo, j atlygi jtraukéme papildomus kriterijus:

e Sandélio efektyvumo skatinimas. Premijg uz efektyvy sandélio iSpardavimg ir baudg uz
sandélio kaupimasi, skatindami balansg tarp pelno ir atsargy valdymo;

e Paklausos jautrumo reakcijos. Nuobaudas uz zymius paklausos sumazéjimus, ypac kai
sprendimai néra racionaliis (pvz., paklausa krenta, bet kaina keliama). Buvo jvestos
papildomos baudos uz kainy didinima esant mazai paklausai ir premija uz agresyvia kainos
mazinimo taktikg esant labai Zemai paklausai;

e Vartotojy elgsenos modeliavimas. Pirkéjy nuovargio modeliavima, kai ilgai keliant kaing i§
eilés, paklausa krenta labiau nei jprastai (skatinamas kainos stabilumas ir atsargumas). Taip
pat premija uz nuoseklius sprendimus, jei prie§ tai buvusi paklausa buvo maza, o kaina
sumazinta;

o [Elastingumo logika. Jei kainos pokytis neatitiko tikétinos elastingumo reakcijos (pvz.,
paklausa greitai krenta, bet kaina keliama) — buvo taikoma bauda.

Tokia aplinkos struktiira leidzia ne tik optimizuoti trumpalaikj pelna, bet ir kurti modelius, kurie geba
prisitaikyti prie ilgalaikiy verslo tiksly ir logikos. Tai tampa esmine salyga tiriant patikimo
skatinamojo mokymosi galimybes verslo aplinkoje — siekiama, kad agentas ne tik maksimizuoty
atlygj, bet ir iSmokty elgtis logiSkai, etiSkai bei nuspéjamai. Tokiu atveju tikslo funkcija:

2 (19)
Maximize Z R;,
t=1
R, =m — /15 ’ Sleft + ﬁv * Q¢ + Bstock + Bconversion — Plowdemand (20)
_Phighprice + Bdiscount + Afatigue + Bclearance,

v

Cia:
o 1, = (P, — C;) - Q - pagrindinis pelnas.
®  Siert =S¢ — Q - likusios atsargos.
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e ], —Dbaudos koeficientas uz atsargy kaupimasi.

e (; —papildomas pelnas uz didelj pardavimy kiekj.

® Bgiock — premija uz pilng atsargy iSpardavima.

®  Bonversion— bonusas uz auksta konversijos lygj.

*  Piowyemana— D8Uda uz Zenkly paklausos kritima.

®  Phighprice— bauda uz neteisingg kainos didinimg esant Zemai paklausai.

¢  Byiscount— Premija uz proaktyvy kainos mazinimg esant mazai paklausai.
®  Afatigue— bauda uz nuoseklius nepagrjstus kainy didinimus.

®  Biearance— pelno bonusas uz agresyvy sandélio iSvalyma.

3.4. Pasitikéjimo verto algoritmo paieSka ir modelio apmokymas

Siekiant nustatyti efektyviausig ir patikimiausig skatinamojo mokymosi (RL) algoritmg dinaminés
kainodaros uzduogiai, buvo palyginti trys populiariausi modeliai: DQN, PPO ir A2C. Sie modeliai
pasirinkti atsizvelgiant j jy skirtingg architekttirg bei gebéjima dirbti su diskretine veiksmy erdve, kuri
puikiai atspindi realig kainy keitimo situacijg — sprendimai priimami i§ baigtinio veiksmy rinkinio
(pvz., £5 %, £10 % pokyciai).

Modeliai buvo apmokyti naudojant MipPolicy — tai daugiasluoksnis perceptronas (angl. multilayer
perceptron), kuris tinkamas strukttirizuotiems skaitiniams duomenims. Kadangi Sio tyrimo duomenys
neapima seky (pvz., laikiniy duomeny langy ar vaizdy), o kiekvienas sprendimas priimamas remiantis
dabartine biisena (pvz., kaina, paklausa, sandélis, elastingumas), MipPolicy buvo optimalus
pasirinkimas tiek dél paprastumo, tiek dél interpretavimo galimybiy. Taip pat buvo svarbu i$laikyti
aiskig architektiira, kad biity galima vertinti sprendimy logika bei elgsenos désningumus.

Visy modeliy apmokymas buvo vykdomas naudojant vienodus hiperparametrus: 350 000 zingsniy,
mokymosi greitj, atitinkantj 0.001 ir diskonto koeficientg y=0.8. Samoningai pasirinkta mazesné vy
reik§mé leido modeliams labiau reaguoti | trumpalaikius pokycius, kurie budingi dinamiskai
kintanciai paklausai. Naudoti hiperparametrai apibendrinti lenteléje apacioje:

3 lentelé. Hiperparametry rinkinys kiekvienam algoritmui.

Algoritmas DQN PPO A2C

Mokymosi zingsnis | 0.001 0.001 0.001

Y 0.8 0.8 0.8

Veiksmy erdvé 9 veiksmai (nuo | 9 veiksmai (nuo -20% | 9 veiksmai (nuo -20%
-20% iki +20%) | iki +20%) iki +20%)

Apmokymo 350 000 350 000 350 000

zingsniy skaiius

Politikos tipas MlpPolicy MlpPolicy MlpPolicy

Modeliy palyginimui buvo naudotas slankiojo atlygio vidurkis (angl. rolling average reward),
skaiCiuojamas 50 epizody lange. Kaip parodyta 18 paveiksle, PPO ir A2C modeliai konvergavo
nuosekliai, taciau jy priimami sprendimai daznai buvo konservatyviis — modeliai vengé didesniy
kainy pokyc¢iy net ir esant galimam pelnui. Tuo tarpu DQN modelis pasizyméjo aktyvesniu veiksmy
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tyrinéjimu ir platesniu kainodaros strategijy spektru, kas yra itin svarbu dinamiskai kintancios
paklausos salygomis.

train/value_loss PPO \W ¥ i train/explained_variance PPO | ! HH train/entropy_loss PPO 3 *

16049 5e-8
18
14649 0
2
12e49 Se8
22
0 100k 200k 300k 400k 500 0 100k 200k 300k 400k 500
train/value_loss A2C 7 ! B train/explained_varianceA2C | * - train/entropy_loss A2C - !
25008 0004 0
° {
2e+8 0003 & 0 f
1508 0.00: 0 ,
0
lesd 0.001 E 0
Ser ol- —up
100k 200k 300k 400k SO0k 0 00k 200k 300k 400k 500 0 100k 200k 300k 400k  SOOK

5000

4000

3000

2000
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19 pav. Gauti grafikai su TensorBoard kiekvienam modeliui

Kaip parodyta 19 pav., PPO ir A2C modeliai, kurie remiasi aktoriaus—kritiko architektiira, pateikia
tris atskiras metrikas: nuostolj pagal tikslo funkcija (angl. value loss), paaisSkintos dispersijos rodiklj
(angl. explained variance) ir entropijos nuostolj (angl. entropy loss). Tuo tarpu DQN modelis, kuris
optimizuoja Q-funkcijg, generuoja tik vieng bendra apmokymo nuostolio kreive, nes neturi atskiro
vertinimo (kritiko) ar politikos komponenty.

Toliau pateikiamas pagrindiniy treniravimo metriky paaiSkinimas:

o Tikslo funkcijos nuostolis. A2C ir PPO modeliy metrikos parodé didelj nepastovuma. Kai
kuriais atvejais reik§més isliko aukstos, kas signalizuoja apie nepakankamai efektyvy kritiko
(vertés prognozavimo) komponento mokymasi. Tai riboja strategijos tikslumg ir gali turéti
neigiamg jtakg modelio sprendimy kokybei.

e Paaiskintos dispersijos rodiklis. Si metrika parodo, kiek kritikas geba paaiskinti biisimos
vertés variacija. Daugelyje treniravimo sesijy §is rodiklis i$liko beveik lygus nuliui arba labai
svyravo, kas rodo, kad kritiko mokymasis buvo ribotas. Tokioje situacijoje strategijos
mokymosi procesas yra grindziamas netiksliais signalais, o tai mazina modelio patikimumag ir
jo supratima.
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e Entropijos nuostolis. Si metrika leidzia vertinti veiksmy jvairove treniruotés metu. PPO
modelyje entropijos nuostolio augimas rodo didesnj tyrinéjima, tadiau tai gali sukelti
sprendimy nestabiluma. Tuo tarpu A2C modelyje §is rodiklis greitai stabilizuojasi, kas reiskia,
kad modelis tampa nuspéjamas — renkasi tuos pacius veiksmus ir mazina lankstuma.

o DQON apmokymo nuostolis. DQN modelyje pateikiama tik viena bendroji apmokymo
nuostolio reik§mé, kuri atspindi Q reikSmés prognozés klaidg. Matomas didelis triukSmas ir
kintamumas, ypac vélesniuose treniravimo etapuose. Tai rodo, kad DQN modelis aktyviai
koregavo savo Q reikSmes — tai gali reiksti tiek didesnj prisitaikymo potenciala, tiek
mokymosi nestabiluma.

160000

150000

»
=3
>

£ 140000

130000

—— DQN
120000 PPO
— A2C

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Simuliacinis laikotarpis (angl. episode)

20 pav. Pasitikéjimo verto modelio parinkimas.

Kaip matyti 20 pav. PPO modelis pasieké auksc¢iausia atlygio lygj ir stabiliai i§laiké jj treniravimo
pabaigoje. Visgi pastebéta, kad Sis modelis daznai kélé kainas net ir esant Zemai paklausai, o tai
galimai rodo per didelj pasikliovimg netikslia vertés funkcija — tai prieStarauja patikimos politikos
principui. A2C modelis veiké labai konservatyviai — fiksuotas atlygis, nekeité kainos, kas sumazino
jo adaptacijos galimybes ir potencialig grazg. Abu Sie elgsenos krastutinumai (perdétas agresyvumas
ar per didelis atsargumas) néra tinkami patikimos dinaminés kainodaros kontekste.

DQN, nors ir technologiskai paprastesnis, demonstravo subalansuotg tyrinéjimo ir iSnaudojimo (angl.
exploration—exploitation) strategija — adaptavosi prie paklausos pokyciy, eksperimentavo su
jvairiomis kainodaros taktikomis ir grei¢iau pasieké atlygio pusiausvyra. Tai leido jj identifikuoti kaip
labiausiai tinkama modelj tolimesniam taikymui.

Vertinant pagal patikimo skatinamojo mokymosi principus — modelio stabilumg, elgsenos
paaiskinamuma, adaptacijg prie pokyciy ir verslo logikai atitinkancius sprendimus — DQN modelis
pasirodé esgs tinkamiausias kandidatas. Jo sprendimy jvairové, gebéjimas tyrinéti ir prisitaikyti prie
aplinkos rodo didesnj pasitikéjimo potenciala praktinéje kainodaros optimizacijoje.
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3.5. Modelio optimizavimas ir geriausiy hiperparametry paieska

Nustacius, kad DQN algoritmas yra tinkamiausias $io darbo uzdaviniui, buvo pereita prie tolimesnio
zingsnio — hiperparametry optimizavimo. Skirtingai nei tradiciniuvose mokymo metoduose,
skatinamojo mokymosi algoritmy nasumas stipriai priklauso nuo tinkamai sukonfigtiruoty parametry,
tokiy kaip diskonto koeficientas, mokymosi greitis ar tyrinéjimo lygis.

Atliekant optimizacijg buvo naudojama rankiniu biidu sukonstruota parametry gardelé, kurios tikslas
buvo jvertinti jvairias parametry kombinacijas fiksuotoje aplinkoje. Kiekviena kombinacija buvo
testuojama atskirai, o modelis apmokytas 200 00 Zingsniy. Vertinimui buvo naudota slankiojo
vidurkio pagalba susvelninta atlygio kreive, leidzianti palyginti, kaip agentas mokosi per epizodus.

Tyrinéjimo dalis (angl. exploration fraction) Diskonto koeficientas (angl. gamma)

—— exploration_fraction=0.05
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21 pav. Modelio hiperparametry paieska.

Bendras visy kombinacijy kiekis sieké 27, o gauti rezultatai pateikti vizualiai (Zr. 21 pav.). IS ju
matyti, kad didesnis tyrinéjimo lygis agentui padéjo i pradziy pazinti pacig aplinka, dél ko pasiektas
aukstesnis galutinis atlygis, ta¢iau mazesnis tyrinéjimo lygis 1émé greitesne konvergencijg. Tuo tarpu,
diskonto koeficientas (y) ties 0.8 reik§mé, pasirodé optimaliausia, kuris uztikrino balansa tarp ateities
naudos ir dabartinio atlygio. Mokymosi Zingsnis (angl. learning rate) atskleide, kad per maza reikSmeé
(0.0001) leido labai léta Q reikSmiy atnaujinimg ir prasta mokymasi. Atsizvelgiant j stabiluma ir
bendra nasumg, geriausia kombinacija, kuri uztikrino ir pakankama tyrinéjima, ir gerg ilgalaikés
naudos jvertinimg be didelio nepastovumo, buvo Si:

4 lentelé. Geriausiy hiperparametry rinkinys
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DQN

Mokymosi zingsnis 0.001

Y 0.8
Tyrinéjimo dalis 0.15
Tyrinéjimo paskutinis 0.01

ciklas

Politikos tipas MlpPolicy

3.6. Dinaminés kainodaros pritaikius RL rezultatai

3.6.1. Dinaminé kainodara skirtingoms kategorijoms

Siekdami jvertinti skatinamojo mokymosi pagrindu veikusio agento elgseng skirtingy prekiy
kategorijy kontekste, buvo iSanalizuotos savaitinés dinamikos kreivés, atvaizduojancios kainy,
paklausos bei realiai parduoty kiekiy kitimg. Sie grafikai leidZia suprasti, kaip modelis prisitaiké prie
skirtingy segmenty rinkos elgsenos, kiek nuosekli buvo jo kainodaros strategija bei ar pasiektas
norimas paklausos ir pasiiilos balansas.

Kategorija: Construction - Kainos, paklausos ir pardavimy dinamika

a00 [ Xeina i
~—- Paklausa A

—— Pardavimai

250 A

200 1

Kaina (€)
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50

Savaite

Kategorija: Electronics - Kainos, paklausos ir pardavimy dinamika
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22 pav. Dinaminé kainodara statyby ir elektronikos prekéms.
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Analizuojant kategorijy lygmeniu, galima iSskirti kelias rySkesnes tendencijas:

e Mados, elektronikos ir laisvalaikio kategorijose agentas taiké aktyvia dinamine¢ kainodarg —
kainos buvo daznai kei¢iamos, siekiant iSnaudoti trumpalaikius paklausos svyravimus.
Pastebimas glaudus rySys tarp kainos poky¢iy ir pardavimy augimo: sumazinus kaing,
pardavimai daznai Soktelédavo, o tai rodo, kad modelis teisingai interpretavo elastingumo
signalus. Siose kategorijose agentas dazniausiai veiké strategiskai ir efektyviai.

e Namy ir statybos kategorijose agento elgsena buvo nepastovi, su daznais kainos Suoliais,
taiau silpnesniu ry$iu su pardavimy dinamika. Tai leidZia daryti prielaida, kad Siose rinkose
elastingumo jvertinimas buvo maziau tikslus, o pirkéjy elgesj dazniau 1émé kiti veiksniai —
pvz., sezoniSkumas, ilgalaikio poreikio pobtdis ar tiekimo specifika. Nepaisant bandymuy,
kainy strategijos nebuvo tokios aiSkiai veiksmingos kaip kitose srityse.

e Asmeningés prieziiiros kategorijoje agentas laikési stabilios ir Zemos kainodaros strategijos,
iSlaikydamas nuosaikius kainy pokycius per visg laikotarpj. Pardavimy ir paklausos kreivés
rodo auksta ir stabily vartojima, kas patvirtina, kad modelis atpazino Sios kategorijos Zema
elastinguma. Tokia strategija — mazai rizikinga, bet efektyvi — padéjo uztikrinti pastovy pelna.

Svarbu pazyméti, kad kiekviename mokymosi Zingsnyje agentas generavo naujg kaing remdamasis
bazine kaina ir savo pasirinktu veiksmu — tai buvo procentinis pokytis nuo esamos kainos. Si strategija
leido veiksmus pritaikyti dinamiSkai, atsizvelgiant j tokius veiksnius kaip baziné paklausa, atsargos,
kainy elastingumas bei ankstesniy zingsniy rezultatai. Tokiu biidu agentas ne tik mokési i§ savo
klaidy, bet ir nuosekliai formavo savo kainodaros politikg — adaptavosi prie realios aplinkos, sieké
maksimizuoti pelninguma ir uztikrinti paklausos atitikima pasitlai.

Apibendrinant, agentas pademonstravo gebéjimg prisitaikyti prie skirtingy kategorijy rinkos salygy,
taikydamas diferencijuotas strategijas. Veikdamas vieningoje mokymosi aplinkoje, jis sugebéjo
suformuoti konteksto atzvilgiu pritaikyta kainy politika. Tai atspindi skatinamojo mokymosi esmg —
gebéjima mokytis i§ griztamojo rysio ir priimti sprendimus, pagristus ne i$ anksto nustatyta logika,
bet realia patirtimi. Taip pat palyginus su pradiniu baziniu modeliu, agentas padidino pelna 12.58%,
o tai parodo aisky praktinj metodo efektyvuma. Vis délto kai kuriose kategorijose agentui dar liko
erdvés tobulinti elastingumo interpretacijg ir sprendimy nuosekluma.

3.6.2. Skatinamojo mokymosi agento elgsenos analizé

Siekdami detaliau jvertinti agento, veikiancio dinaminés kainodaros aplinkoje, sprendimy pagrjstuma
bei elgsenos stabiluma, atlikta papildoma rezultaty analizé, pasitelkiant kelias aiSkinamagsias
vizualizacijas. Tikslas — ne tik jvertinti pasiektus rezultatus, bet ir pazitiréti, ar sprendimai buvo
logiskai pagrijsti, ar agentas prisitaiké prie aplinkos bei ar jmanoma jj laikyti patikimu sprendimy
rekomendavimo jrankiu.
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23 pav. Paklausa prie$ kainos keitima.

VirSuje pateikiamas paveikslélis rodo, kad kainos mazinimo veiksmai dazniausiai buvo taikomi esant
aukstesnei paklausai, o tai leidzia manyti, jog agentas sieké iSnaudoti didesn¢ paklausa sandélio
i$tustinimui ir trumpalaikio pelno maksimizavimui. Tai atitinka atlygio funkcijoje jtraukta paskatg uz
efektyvy sandélio valyma. Tuo tarpu kainos didinimas dazniau pasitaiké Zemos paklausos metu, kas
gali reiksti ne visada optimaly elastingumo interpretavima.
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24 pav. Prekés kainos elastingumas pagal veiksma.

Taip pat, agentas kainos keitimo sprendimus i§ dalies derino prie elastingumo — kai elastingumas
buvo stipresnis (t. y. labiau neigiamas), dazniau buvo pasirenkama mazinti kaina, o kainos didinimo
sprendimai daznesni esant mazesniam elastingumui (artimesniam nuliui). Tai rodo, kad agentas
gebéjo bent i$ dalies jvertinti paklausos jautrumg kainai ir reaguoti strategiSkai, nors kai kuriose
situacijose sprendimai vis dar buvo ne visai nuoseklis.
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Ar paklausa virsijo sandélj?
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25 pav. Paklausos palyginimas su sandélio likuciu.

25 pav. rodo, kad tik apie 15 % epizody paklausa vir$ijo turimas atsargas sandélyje. Tai leidzia daryti
iSvada, kad agentas veiké gana atsargiai — galimai vengé situacijy, kai paklausa negaléty biti
patenkinta, taip sumazindamas klienty nepasitenkinimo ar prarasty pardavimy rizika. Tokia elgsena
rodo i8laikyta pusiausvyra tarp pelno siekimo ir veiklos tvarumo.

Tolesné analizé atskleidzia ir kitus svarbius aspektus. Neetisky veiksmy, kai agentas kelty kainas
esant mazai paklausai, neuzfiksuota (0 %), o tai rodo, kad modelis laikési pagrindiniy saziningumo
principy. Kainos krypties pokycCiy daznis sieké 51,84 %, kas leidzia daryti prielaida, kad agentas
reguliariai koregavo kainas pagal aplinkos signalus, taciau nepersistengé — tai svarbu siekiant iSvengti
nenuoseklumo ar vartotojy painiavos.

Taip pat paZymétina, kad didelés kainos korekcijos (virs +10 %) sudaré 28,83 % visy veiksmy, o tai
gali rodyti kartais agresyvesn¢ strategija maksimizuoti pelna tam tikrose situacijose. Galiausiai,
pakartotiny veiksmy dalis sieké 23,64 %, o tai rodo vidutinj sprendimy jvairumg — agentas islaiké
lankstuma, bet taip pat nesiblaske tarp visiskai atsitiktiniy veiksmy. Sie rodikliai leidZia manyti, kad
agento strategija buvo gana subalansuota — derinanti adaptavimasi prie situacijos su atsargia veikimo
logika bei etiniy sprendimy i§laikymu.
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26 pav. Kainy keitimo veiksmy pasiskirstymas.

Dauguma veiksmy — kainos pakélimas (58,8 %) ir tik 10,6 % atveju buvo pasirinkta kaing sumazinti.
Dazniausiai buvo renkamasi nedideli (5-10 %) poky¢iai, kas rodo santykinai konservatyvig strategija.

Pries klasterizacija atlikome komponenty tarpusavio rySiy analize. Kadangi Shapiro—Wilk‘o
normalumo testas atmeté daugumos atlygio komponenciy normalumo hipotezes (p < 0.05 net 11 i
12 komponenty), nusprendéme naudoti Spearmano ranging koreliacija, kuri nereikalauja duomeny
normalumo.

Toliau, siekdami geriau suprasti apmokyto RL agento sprendimy logika bei veiksmy erdvinj
pasiskirstyma, atlikome papildoma analize, remdamiesi agento Q reik§mémis. Po kiekvieno zingsnio
gautos Q reikSmés reprezentuoja agento pasitikéjimag kiekvienu galimu veiksmu konkrecioje
biisenoje. Surinke Siuos duomenis, juos sumazinome taikydami PCA metoda | tris pagrindinius
komponentus (PC1-PC3) ir vizualizavome 3D erdv¢je.
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27 pav. 3D PCA Kklasterizacija (k= 3)

Kaip matyti 3D grafike, Q reikSmiy erdvé formuoja tris aiskiai atskiras grupes — tai rodo, jog agentas
iSvysté skirtingas strategijas priklausomai nuo busenos savybiy. Kiekybiniam klasteriy nustatymui
pritaikéme k-vidurkio klasterizacija k = 3, o kiekvieng taska priskyréme vienam i§ trijy klasteriy:

o Kilasteris 0 (,,Kasdieninés prekés“). Daugiausia epizody su higienos, vaiky drabuziy,

virtuvés ir §ventiniy reikmeny transakcijomis. Agentas veiksmo dazniausiai rinkosi mazinti
kaing (nuolaidos), o vidutinis atlygis svyravo apie ~2 300 €.

Klasteris 1 (,Namu ir stiliaus prekés“). Dominuoja namy interjero, grozio-sveikatos,
kiidikiy prekiy ir aksesuary pardavimai. Agentas daznai naudojo nedidelius kainy
padidinimus, o vidutinis atlygis sieké ~4 100 €.

Klasteris 2 (,,Menas ir meno reikmenys*). Visi epizodai — meninés veiklos prekés (,,arts*
kategorija). Cia agentas dazniausiai taiké aukstesnius kainy kélimus (iki +10 %), o vidutinis
atlygis buvo ~3 700 €.

Tokiu buidu PCA 3D klasterizacija padéjo identifikuoti tris pagrindines agento strategijas: jprastas

nuolaidas bei buities prekiy orientacija, namy ir stiliaus segmenty kainy valdyma bei meninés vertés
produkty kainy koregavima.
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28 pav. Kainos pokytis per laikotarpj.

I§ grafiko matome, kad kainos kito palaipsniui, be staigiy Suoliy, o tai leidzia manyti, kad agento
veiksmai buvo orientuoti j ilgalaikj pelninguma, o ne atsitiktinius poky¢ius.

Atlikta analizé rodo, kad skatinamojo mokymosi pagrindu veikiantis agentas ne tik gebéjo taikyti
diferencijuota kainodaros strategija pagal konteksta, bet ir formavo sprendimus, kurie remiasi logisku
verslo pagrindu. Nors kai kurios kategorijos (pvz., namy ar statyby) isliko neaiSkios pelningumo
prasme, dauguma veiksmy rodo rys§j tarp elastingumo, paklausos ir kainos. Vizualizacijos parodé,
kad agentas veiké strategiskai, retai virsijo sandélio paklausg, o kainos poky¢ius vykdé palaipsniui.
Tai leidzia teigti, kad nagrinétas agento modelis atitinka patikimumo kriterijus, reikalingus
rekomendacinéms sistemoms, taikanc¢ioms dinaming¢ kainodara.

3.6.3. Skirtingu kainodaros strategijuy palyginimas

Norédami patikrinti, ar sukurtas skatinamojo mokymosi agentas i§ tiesy kuria apiuopiamg verslo
vertg, jo veikima palyginome su keturiomis intuityviomis alternatyvomis:

o Statiné strategija, kai viso epizodo metu taikoma vidutiné produkto kaina;

o Atsitiktiné strategija, kai kaina kas savaitg atsitiktinai svyruoja £ 5 % aplink vidurkj;

e Euristiné (,,zmogiska“) logika, kai sandélio perteklius skatina — 5 % nuolaida, o atsargy
trikumas — + 5 % antkainj, taciau visada saugomas bent 5 % marzos rezervas;

e Taisyklémis grista ,if-else” sistema, kuri tiesiogiai reaguoja i paklausos ir atsargy
santykj (didelés atsargos — kaing maziname, didel¢ paklausa — kaing keliam).
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29 pav. Skirtingy kainodary palyginimas

Kiekviena strategija 30 karty ,,prasuko® visus metus trunkancius 52 savaiciy epizodus. 29 pav. aiskiai
rodo: RL agento kreivé kyla spar€iausiai ir mety pabaigoje vidutiniSkai 8—12 % lenkia taisykliy
rinkinj bei dar labiau — stating ar atsitikting kainodarg. Euristinei metodikai sekési nenuosekliai: kai
kuriuose epizoduose ji artéjo prie RL, taciau kituose generavo nuostoliy.

Kad skirtumas tarp kreiviy nebuity tik vizualus, atlikome keleta patikros zingsniy.

— Normalumo patikra. Skirtumy paskirstymui (RL — bazé) taikéme Shapiro—Wilk‘o testa. Jis
rodé, kad duomenys néra pasiskirste pagal normalyjj skirstinj, todél, be klasikiniy #-testy,
pritaikéme ir neparametrinj Friedman‘o testa.

e Suporuoti t-testai. Vienpusis testas (hipotezé Ho: RL pelnas néra didesnis) patvirtino, kad
RL statistiskai reik§mingai (o = 0,05) lenkia tik taisyklémis grista strategija ( p = 0,004), o
likusiy trijy baziniy metody nepagerina patikimu skirtumu.

e Efekto dydis. ,,Cohen” d = 0,5, lyginant RL ir taisyklémis grista strategija, rodo vidutinio
stiprumo praktinj poveikj — tai néra atsitiktinis nuokrypis, o realus, verslui apiuopiamas
pranasumas.

o ,,Bootstrap“ pasikliautinieji réZiai (95 %) parodé siauresnj RL intervalo plotj, t. y. mazesnj
pelno dispersija ir didesnj prognozuojamuma.

¢ Friedman‘o testas (x>~ 46,7; p <0,001) patvirtino, kad bent viena strategija i$ esmés skiriasi
— ir post-hoc analizé parodé, jog tai biitent RL agentas.

Trumpai tariant, i$ keturiy paprasty ,,rankiniy“ metody tik taisyklémis gristas algoritmas buvo realus
konkurentas, taciau ir jj RL agentas vidutiniSkai aplenké daugiau kaip 9 tiikst. € per epizoda. Statiné
ir atsitikting strategijos atsiliko dar labiau, o euristiné — dél agresyviy kainos korekcijy — patyré itin
didelg rizika, kai kuriuose epizoduose pereidama j nuostolingg zona.

Taigi mokymosi modelis, sukonstruotas laikantis patikimo DI principy, ne tik racionaliai reaguoja |
paklausos signalus, bet ir palaipsniui kaupia didesnj bei stabilesnj pelng uz zmogaus sugalvotas
taisykles. Tai rodo, jog RL agenta galima drasiai svarstyti kaip realig, verslo poziiiriu pagrjsta
alternatyva tradicinéms kainodaros schemoms, neprarandant modelio paaiSkinamumo ir atitikimo
etikos reikalavimams.

3.7. Pasitikéjimo vertos rekomendacinés sistemos tikrinimas

Siekdami jvertinti, ar skatinamojo mokymosi pagrindu veikiantis RL agentas laikosi verslo logikos
bei elgiasi racionaliai, buvo atlikta vadinamoji trajektorijy auditavimo (angl. trajectory audit) analizé.
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Ji remiasi tuo, kad kiekvieno sprendimo metu uzfiksuojami atskiros atlygio funkcijos komponentes,
leidziantys detaliai iSskaidyti, kas 1émé galutinj atlygj. Tai ne tik padidina sistemos aiSkinamuma
(angl. explainability), bet ir leidzia vertinti jos etiSkuma bei atitiktj verslo taisykléms.
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30 pav. Atlygio komponenciy koreliacija su galutiniu atlygiu.

Kaip matyti 29 pav., buvo atlikta atlygio komponenciy koreliacijos analizé pagal jy viduting
absoliucia jtaka galutiniam atlygj (angl. reward attribution). Pagrindiniai teigiami veiksniai buvo
pelnas, premijos uz agresyvy sandélio iSvalymg ir pardavimy apimtj — tai rodo, kad agentas mokési
siekti ilgalaikio efektyvumo, o ne tik trumpalaikés naudos. Tuo tarpu neigiamg jtaka turéjo tokie
aspektai kaip kainy kélimas po Zemos paklausos, atsargy kaupimas bei mazas pardavimo efektyvumas
— tai atskleidzia, kad sistema reaguoja j nepalankius scenarijus ir jy vengia.
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31 pav. SHAP analizé

SHAP analizé papildo Siuos rezultatus individualiu lygiu — vizualizacijose matoma kaip kiekvienas
kintamasis (pvz., paklausos pokytis, sandélio lygis ar ankstesnis kainos sprendimas) konkreciai
paveikia veiksmy parinkimg. Nors tam tikri rezultatai i§ SHAP analizés ir koreliacijos galéjo skirtis,
tai natiiralu — koreliacijos analizé matuoja bendrg statistinj rysj tarp kintamyjy ir rezultaty, o SHAP
vertés vertina modelio vidinj sprendimy pagrindima kiekviename konkre¢iame taske. Tad kai kurie
pozymiai, turintys maza koreliacija, vis tiek gali turéti stiprig reikSme¢ sprendimui tam tikrose
situacijose, ir atvirksciai.

Tokios metody sinergija — tiek agreguotos koreliacijos, tiek lokalios SHAP reikSmés — leidzia ne tik
jzvelgti, kokiais principais agentas vadovavosi priimdamas sprendimus, bet ir jgyvendinti vienus
svarbiausiy patikimo DI principy: paaiskinamumg ir atskaitomybe. Sie bruozai biitini norint sukurti
sprendimus, kuriais galéty pasitikéti tiek verslo analitikai, tiek vartotojai, ir kurie atitikty ne tik
nasumo, bet ir etiSko sprendimy priémimo reikalavimus.

3.8. Modelio stabilumo jvertinimas naudojant kryZmine validacija

Siekdami jvertinti modelio apibendrinimo gebéjimus ir iSvengti atsitiktinio priderinimo (angl.
overfitting) prie konkretaus laikotarpio ar duomeny pasiskirstymo, buvo taikyta 10 karty kryzminé
validacija (angl. 10-fold cross-validation), paremta laiko eiluéiy segmentavimu. Visas laikotarpis
buvo padalytas i deSimt savaiCiy grupiy, i$ kuriy kiekviena karta buvo naudota kaip testavimo aibé,
o likusios — mokymuisi. Kaip parodyta 30 paveiksle, dauguma duomeny daliy (rinkiniy) pasieké gana
aukstg ir stabily vidutinj atlygio rodiklj, kuris svyravo nuo mazdaug 150 000 iki 180 000. Nors pirmoji
ir devintoji duomeny dalys parodé Zemesnius rezultatus, tai galima paaisSkinti netolygiai
pasiskirs€iusiais sezoniSkumo ar sandélio kiekio duomenimis. Visgi bendras rezultatas — vidutinis
testavimo duomeny atlygis per visas dalis sieké apie 160 000 = ~23 000, o tai rodo, kad modelis geba
iSlaikyti pastovius rezultatus skirtinguose kontekstuose, nesikoncentruodamas tik j vieng konkrety
laikotarpj ar situacija.
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32 pav. Modelio stabilumo jvertinimas.

Toks testavimas leidzia patvirtinti, kad suformuota kainodaros strategija néra atsitiktiné ar susijusi

tik su viena duomeny dalimi — tai svarbus aspektas siekiant pasitikéjimo vertai rekomendacinei

sistemai. Kryzminé validacija sustiprina pasitikéjima agento gebéjimu prisitaikyti prie naujy
situacijy, o ne tik ,,iSkalti* sprendimus i$ istoriniy duomeny. Tai taip pat leidzia pagrijstai teigti, kad
modelis turi potencialg buti taikomas platesniu mastu ar kituose laikotarpiuose, iSlaikydamas veikimo
kokybe.

3.9. Pasitikéjimo verto rekomendacinés sistemos koncepcija

Apibendrinant tyrimo eigg ir rezultatus, buvo suformuota skatinamuoju mokymusi paremta
rekomendacinés sistemos koncepcija, orientuota j pasitikéjimu grista sprendimy priémimga realiose
verslo situacijose. Pagrindinis Sios koncepcijos principas — ne visiSkai automatizuoti sprendimy
priémimo procesa, bet jgalinti dirbtin] intelekta veikti kaip patikimg pagalbininka Zmogui, i§laikant

sprendimy skaidruma, atskaitomybg ir kontekstinj jautruma.
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33 pav. Pasitikéjimo vertos rekomendacinés sistemos koncepcija.

rysy;
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Modelio struktiira pagrjsta trimis glaudziai sgveikaujanciais elementais: duomeny inzinerija, modeliy
ktrimu ir zmogaus eksperto vaidmeniu. Duomeny inzinierius uztikrina tinkama duomeny paruosima
— nuo vidiniy ir iSoriniy Saltiniy iki apdorojimo mokymui tinkama forma. Duomeny mokslininkas
kuria skirtingus modelius, remdamasis verslo logika suformuoja tiksling funkcija ir parenka
efektyviausig modelj, naudodamas stiprinamojo mokymosi algoritmus. Sukurtas rekomendacinis
modelis generuoja dinaminés kainodaros sprendimus, kurie testuojami ir vertinami pagal apibréztus
kriterijus.

Svarby vaidmenj atlieka Zzmogus ekspertas — jis vertina modelio siilomus sprendimus, o sudétingais
ar neapibréztais atvejais gali priimti galutinj sprendima. Tokia saveika padeda iSvengti ,,juodosios
dézés* efekto, uztikrina sprendimy kontrolg ir leidZia aiskiai identifikuoti atsakomybe.

Koncepcija jgyvendina svarbiausius pasitik¢jimo verto DI principus: lankstuma, paaiSkinamuma,
atskaitomybg ir nuolatinj tobuléjimg per griztamajj rysj. Stiprinamojo mokymosi pagrindu veikiantis
modelis geba prisitaikyti prie naujy duomeny, atsizvelgti j realaus pasaulio pokycius ir islaikyti
veikimo efektyvuma. Dél savo struktiirinio aiSkumo bei adaptacijos galimybiy modelis gali buti
lengvai pritaikomas ir kitose elektroninés komercijos srityse, tokiose kaip personalizuoti pasiiilymai,
atsargy valdymas ar nuolaidy kampanijy optimizavimas.

Galutinis rezultatas — subalansuotas, etiskai atsakingas ir praktiskai pritaikomas sprendimy modelis,
stiprinantis pasitikéjima dirbtinio intelekto sprendimais verslo aplinkoje.
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ISvados

. Atliktas tyrimas parodé, kad skatinamojo mokymosi (RL) modeliai gali biiti efektyviai pritaikomi
dinaminei kainodarai ir rekomendacinéms sistemoms, siekiant tiek verslo rezultaty gerinimo, tiek
sprendimy etiSkumo ir patikimumo. Tyrimo metu buvo suformuota pasitikéjimo vertos
rekomendacinés sistemos koncepcija, jgyvendintas giluminio RL agento kiirimas (naudojant
DQN), atliktas hiperparametry optimizavimas, suformuota tikslo funkcija pagal verslo logika,
ivykdyta sprendimy paaiskinamumo analizé bei jvertintas modelio efektyvumas, lyginant su
bazine strategija. Visa tai leido empiriSkai pagrjsti, kad tokio tipo DI sprendimai gali biiti
integruojami j realias verslo sistemas, jei jie kuriami laikantis pasitikéjimo verto DI principy.

. Atsizvelgiant | tai, kad DI pagrjsta rekomendacijy sistema elgési etiskai, t. y. 0 % kainy kélimo,
esant zemai paklausai, o >10 % kainy pokyciai taikyti tik pagal elastingumg ir kategorija,
iSvengiant diskriminacijos bei perteklinio marzy didinimo. Galima teigti, kad RL pagrindu sukurti
modeliai gali uztikrinti nesaliska sprendimy priémima.

Trajektorijy auditavimo ir SHAP analizé uztikrino sprendimy paaiSkinamuma; didZiausig
teigiama jtaka turéjo pelnas, premija uz aktyvy prekiy sandélyje sumazinimg ir premija uz
pardavimy apimtj, o neigiamg — kainos kélimas esant zemai paklausai.

Su skatinamojo mokymosi (RL) agentu, pilnai deleguotu dinaminei kainodarai, bendrové vieno
epizodo metu uzdirbo vidutiniskai = 174 tukst. € pelno — tai = 37 tukst. € (+ 27 %) daugiau, negu
taikant dabarting taisykliy pagrindu veikiangia strategija. Sis skirtumas yra statistiikai patikimas,
nes su taikytu t-testu (t = 2,80; p = 0,004) buvo atmesta nuliné hipotezé, o Cohen d = 0,5 rodo
vidutinio stiprumo praktinj efektg — t. y. vidutiniam pardavimo laikotarpiui modelis sukurty ~ 37
tikst. € papildomo grynojo pelno. Taip pat, agentas kainos kryptj (kelti / mazinti) pakeité 27
kartus 1§ 52 sprendimy zingsniy, t. y. ~ 52 % atvejy, todél kainodara buvo pakankamai aktyvi. RL
modeliu pagrijsti sprendimai buvo ne tik efektyvis, bet ir nesaliski, paaiskinami bei skaidris, todél
atitiko visus pasitikéjimo vertos rekomendacinés sistemos kriterijus, suformuluotus tyrimo
pradzioje.

Tyrimas parodé, kad RL pagrindu sukurtos rekomendacinés kainodaros sistemos gali biti
laikomos pasitikéjimo vertomis, jeigu visame jy kiirimo ir veikimo cikle nuosekliai taikomi
skaidrumo, paaiskinamumo, SaliSkumo mazinimo, etiSkumo, duomeny kokybés, stabilumo bei
atskaitomybés principai. Tokiu biidu, jimoné rekomendacing RL sistema gali jdiegti i esamus
verslo procesus — nuo kainy nustatymo modulio iki rezultaty stebésenos suvestiniy — ir taip
perkelti pasitikéjimo vertg DI i§ prototipo stadijos j praktinj verslo model;.
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