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IVADAS

Dabar inovacijos ir technologijos yra stipriai augancios ir besikeiciancios. Bet kad jy
sekmé bity pasiekta, isties svarbus yra pasitikéjimas jomis. Zinomos kompanijos, tokios kaip
»Apple®, ,,Amazon*, , Netflix“ stengiasi protingai ir apdairiai rizikuoti, darbuotojams leidzia
ieskoti iSmaniy ir iSsiskirianciy idéjy, bet taip pat jos neuzmirsta ir pasitik€jimo, kurj turi kelti
klientui, svarbos (Botsman, 2017).

Pasitikéjimas padidina galimybes, zmoniy suvokimg apie iSradimus, plecia
bendradarbiavimo galimybes, kiirybines galias. Taciau jei yra kalbama apie pasitikéjima
robotais, kurie geba atlikti tam tikras funkcijas, pasitikéjimas jais gali greitai sumazéti dél
menkiausios klaidos. Neurologas ir psichologas Kreuger’is mano, kad daugiau $ia masina
zmogus nebepasikliaus, jei ji ji nuvils. Bet jei ta maSina ims ir atsiprasys, didelé tikimyb¢, kad
pasitikéjimas bus susigrazintas ir suteiktas kitas Sansas masinai vykdyti paskirtg uzduotj. Visgi
todél tam tikri robotai yra uzprogramuoti tiek Sypsotis, tiek susiraukti ar Kitaip skleisti
zmogiskus signalus ir pavergti vartotojg j Savo pusg.

Taip pat ir bankai siekia sukurti programas, kurios veikty lyg tikros Zmogaus smegenys
ir galéty atlikti zmonéms prilygstancias uzduotis, tokias kaip: mokéjimy sukéiavimy
atpazinimas, ateities jvykiy prognozavimas ir netgi tobuléti, prisitaikyti, kai yra atliekama
daugiau tam tikro pobtdzio uzduoéiy. Vis daZzniau roboty sgvoka yra prilyginama dirbtiniam
intelektui, kuris bankuose plinta kiek lé€iau nei kituose sektoriuose. Priezas¢iy Siam reiSkiniui
gali buti daug, tiek senesnés sistemos, dideli duomeny srautai, atsakomybés, apribojimai,
darbuotojy kaita ir baimés, kad bus prarastas klienty pasitikéjimas. Bet reikia nepamirsti, kad
dirbtinis intelektas dar néra tobulas, programos Kklysta, nes pati rinka yra neprognozuojama,
todél vis dar yra svarbus Zmogaus jsikiSimas.

[vairts tyrimai rodo, kad bankai investuoja j dirbtinj intelektg ir | Zmoniy - maSiny
bendradarbiavimo priemones, o §ios technologinés perspektyvos didina jy pajamas ir mazina
iSlaidas. Taciau bankas stipriai patiria konkurencinj spaudima i§ aplinkos - vienas i§ jy susijgs
su finansiniy technologijy jmonémis (toliau - Fintech). Kai kurie bankai bando su tokiomis
jmonémis bendradarbiauti, taip patenkinti Zmoniy likes¢ius ir bendrai kurti inovatyvius
sprendimus.

Taigi, dirbtinis intelektas vis labiau yra pritaikomas ir dar daugiau sektoriy bando ji
jitraukti | savo vykdomas veiklas, kad darbas biity efektyvesnis ir naSesnis, kastai sutaupomi ir
pritraukiama daugiau klienty. Bet kyla klausimas, koks dirbtinio intelekto taikymas egzistuoja
tradiciniuose bankuose, kai Fintech jmonés vis kalba apie savus dirbtinius intelektus ir pristato
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vis naujesnius biidus, pritraukiancius klientus ir kartais net nuviliojancius nuo tradiciniy banky
pasitlymy.

Darbo problema: ar dirbtinio intelekto taikymas banky sektoriuje atnesa finansing
nauda?

Darbo tikslas: nustatyti, kaip dirbtinis intelektas yra taikomas banky sektoriuje ir
kokius rezultatus jo panaudojimas lemia.

Darbo uzdaviniai:

1. Apibrézti dirbtinio intelekto sagvoka ir iSanalizuoti konkrecius pavyzdzius, kokiose
srityse dirbtinis intelektas yra naudojamas, pateikti jo galimas naudas, rizikas ir jtaka.

2. Atlikti mokslinés literatiiros analiz¢ apie dirbtinj intelekta, jo prisitaikyma ir
mokymosi algoritmus, kurie gali biiti taikomi banky sektoriuje.

3. [Sanalizuoti kreditiniy korteliy suk¢iavimo problemg ir galimybes, kaip $i problema
gali biiti iSspresta, kai yra naudojamas dirbtinis intelektas.

4. ISnagrinéti pasirinkty metody taikyma kreditiniy korteliy suk¢iavimo problemai
spresti.

5. Atlikti tyrima apie kreditiniy korteliy sukc¢iavimo tikslumo nustatyma, remiantis
keliais pasirinktais metodais ir palyginti gautus rezultatus.

6. Apskaiciuoti, kokig finansing nauda gali gauti finansiné institucija tinkamai
suspé€jus atpazinti suk¢iavimus.

Tyrimo metodai: lietuviy ir uzsienio mokslinés literatiiros $altiniy analizé, atlikty
tyrimy apras§ymas, palyginimas, interpretavimas ir grafinis pavaizdavimas, naudojant ,,Python*
programa analizuojami kreditiniy korteliy suk¢iavimai jtraukiant apibendrintg momenty,
naivyji Bajeso, k-artimiausio kaimyno ir giliojo mokymosi algoritmus, rezultaty analizé
kei¢iant pagrindinius parametrus, kurie turi jtakos tikslingesniam kreditiniy korteliy
suk¢iavimy atpaZinimui.

Darbo verté: §j darbg sudarys trys dalys: teorijos pagrindimas, tyrimo metodika ir
eksperimentiniai tyrimai. Pirmoje baigiamojo darbo dalyje bus pristatoma dirbtinio intelekto
sgvoka, jos panaudojimas, pagrindiniai metodai ir svarba finansinése jstaigose. Antroje
baigiamojo darbo dalyje iSsamiau aptariami metodiniai tyrimo aspektai, skirti kreditiniy
korteliy sukéiavimy atpazinimui, aprasomi taikomi metodai, kurie bus panaudoti vykdant
eksperimentinius tyrimus. Trecioje baigiamojo darbo dalyje atliekami eksperimentiniai tyrimai,
skirti nagrinéti konkrecius kreditiniy korteliy suk¢iavimus pagal pasirinktus modelius. Tikslas

gauti kuo tikslesnj suk¢iavimy atpazinimg, keiCiant pagrindinius parametrus ir pritaikant
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skirtingus metodus. Gauti rezultatai palyginami tarpusavyje ir apskai¢iuojama finansiné nauda

bankui.
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1. DIRBTINIO INTELEKTO FINANSU SEKTORIUJE TEORINIAI
ASPEKTAI

Banky sektorius susiduria su i$Stkiais prisitaikyti prie naujyjy technologijy ir
inovacijy. Technologiniai pokyc¢iai vis dazniau yra siejami su dirbtinio intelekto sgvoka ir jos
integravimu j vykdoma veiklg. Taciau del dideliy duomeny srauty ir senesniy sistemy tai néra
taip lengvai jgyvendinama kaip visai naujoms jmonéms, kurios iSkart gali jtraukti dirbtinj
intelektg j savo vykdomas veiklas. Dirbtinio intelekto jsitraukimas gali pagreitinti jvairius
procesus, juos automatizuoti, aptikti anomalijas, prognozuoti ateities jvykius ir kurti klienty ar

savo kasdienybe lengvinancius sprendimus, kurie bus pristatyti Siame darbe.
1.1. Dirbtinis intelektas ir jo veikimas

Daugiau nei pries 90 mety, tiksliau 1921 metais, pirma karta pasaulis iSgirdo zodj
robotas. Dramaturgas K. Capek’as savo premjeroje vaizdavo roboty kiirimo procesa gamykloje,
ju vergove, jiems priskiriamus darbus, bet staiga jvyko karas tarp zmoniy ir roboty, kuriame
isgyveno tik vienas zmogus. Sio dramaturgo pédomis seka ir vis daugiau karéjy, kurie
vaizduoja metalinius robotus, bekiinius, skleidzianc¢ius kompiuterinius, neaiskius ir kartais net
bauginancius garsus. Mokslinés fantastikos kiiriniuose ypac vaizdziai pateikiama jtampa dél
pasitikéjimo robotais, zmoniy iSstimimo ir geb&jimo juos pranokti. Bet ar tai pavyks realiame
gyvenime, viskas priklauso nuo Zmogaus ir jo sugeb¢jimo tvirtai valdyti Sias naujgsias
technologijas (Botsman, 2017).

20 amzZiaus viduryje garsus mokslininkas ir kompiuterio pradininkas A. Turing’as
parasé tuomet gana iSsiskiriantj straipsnj pavadinimu ,,Ar masinos geba mastyti* (Hutchens,
1996). Straipsnyje buvo pristatytas Tiuring’o testas, kuris byloja apie tai, ar galima sukurti tokia
intelektualig masSing, kurios veiksmai nebiity atskiriami nuo paties zmogaus elgesio. Jo tikslas,
kad tokia masina gebéty komunikuoti taip lyg tai prilygty bendravimui su paciu Zmogumi. Su
Tiuring’u dirbo ir kitas mokslininkas J. Good’as, kuris teigé, kad intelektinj testa praéjusios
masinos taps protingesnés uz zmonijg ir pradés kurti pacios dar protingesnes masinas, kas gali
sukelti ir didelj pavojy. Tad iki pat savo mirties jis laikési tos nuomoneés, kad Zmonés neturi
persistengti kurdami per daug protingas masinas, kurios pranokty zmogy (Botsman, 2017).
Taciau ne tik Sis Zmogus kalba biitent taip apie protingas masinas, t0S panasios nuomongés ir E.

Musk’as, B. Gates’as bei S. Hawking’as, kurie mano, kad kai sukurtas dirbtinis intelektas bus
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savarankiskas, tobulins save pats vis greiiau, tai Zmogus nespes varzZytis su juo ir prognozuoti
jo galimy veiksmy (Botsman, 2017).

Dirbtinis intelektas (angl. Artificial Intelligence), tai tam tikra mokslo Saka, kai yra
kuriamos protingos programos, analizuojami vadinamieji protingi agentai (angl. Intelligent
Agents). Protingi agentai, tai tokios masinos, kurios masto ir bando pakelti savo Sansus jveikti
tam paskirtas uzduotis (Mills & Stuffebeam, 2015; Ghosh, Tweedale, Nafalski, & Dollard,
2012). Agenty programos geba imituoti zmoniy bei organizacijy tarpusavio santykiy schema -
bendravimg, emocijas, bendradarbiavima, tiksly siekimg. Dirbtinio intelekto pagalba yra
kuriamos kompiuterinés sistemos, kurios geba imituoti procesus, kurie badingi zmogui. Tokios
masinos siekia atkartoti zmogaus smegeny veikima, bando atlikti veiksmus, kuriuos geba atlikti
pats Zmogus, pavyzdziui, atskirti objektus, garsus ar zmogaus jausmus. Dirbtinis intelektas yra
suvokiamas daznai kaip kompiuteriné programa, veikianti kaip zmogus arba prilygstanti
zmogaus mastymui. Tam tikri Saltiniai teigia, kad kompiuteriné programa gali buti priskirta
dirbiniam intelektui, jei ji atpazjsta informacijg tiek prieS bandyma, tiek po jo, geba daryti
naujas i$vadas i$ turimy duomeny ar vykstant apsimokymo procesui ji prisitaiko prie naujausiy
aplinkybiy.

Visgi yra manoma, kad ateityje pasitikéjimas dirbtiniu intelektu tik augs, tai rodo
grafikas, kuris pateiktas 1 pav. Dabar Zzmogus yra linkes pasikliauti technologijomis, jvairios
technologijos atlicka tam tikras uzduotis, o ateityje Zmogus taip pat pasitikés, bet pasitikés jau
dirbtinio intelekto technologijomis, kurios pacios priims sprendimg ir pateiks reikiama
informacija zmogui be jo pastangy. Tad ateityje dirbtinis intelektas priims vis daugiau

sprendimy ir taps dar sumanesnis.

Ditbtinio
Pasikliauti Technologijos Pasitikeéti mtelekto
technologijos
Atlikeri Priimti

Zmogus Zmogus

f uZzduotj f sprendima

1 pav. Pasitikéjimas dirbtiniu intelektu dabar ir ateityje
Saltinis: Pratuzaité ir Maknickiené (2019)
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Dirbtinj intelekta galima biity jvardyti ir kaip kompiuteriniy sistemy plétra, kai yra
atlickamos uzduotys, susijusios su zmogaus intelektu, pavyzdziui, kalbos supratimas ar
automobilio vairavimas (Batson, 2018). Sis terminas gali daZnai klaidinti, bet jokiu badu tai
néra Zzmogaus protas, jis tik imituojamas ir intelektiniai rezultatai yra pritaikomi konkrec¢iose
situacijose. Gana svarbus pokytis jvyko 2014-2015 metais, kai tam tikros programinés jrangos
jau galéjo virSyti zmoniy veiklos rezultatus, o seniau - negaléjo. Pavyzdziui: balso, veido

atpazinimas, iStarty zodziy perrasymas ir pan.

Didziujy

Dirbtinis d
. . . nomenn
g Mestebimas i's 5%
intelektas estebimasis molymasi amaliti
Stiprmamass mokymasis

2 pav. Dirbtinio intelekto struktiira
Saltinis: Financial Stability Board (2017)

Pavaizduota dirbtinio intelekto struktiira pateikia komponentus i$ ko susideda ir nuo
ko priklauso dirbtinis intelektas (zr. 2 pav.). Atsiranda ir naujy sgvoky, kurios bus pristatomos
kituose poskyriuose. Visgi dirbtinio intelekto sgvoka daznai yra siejama su masSininiu
mokymusi, o jo konkretiis jrankiai yra paremti statistikos metodais, kurie geba jvertinti didelj
duomeny kiekj (Financial Stability Board, 2017).

1.1.1. MaSinos mokymasis

Masininis mokymasis daznai yra siejamas su optimizavimu ir automatizavimu,
suskirstymu ] konkrecias kategorijas. Egzistuoja keletas masininio mokymosi algoritmy
kategorijy - stebimasis mokymasis (angl. Supervised learning), nestebimasis mokymasis (angl.
Unsupervised learning) ir stiprinamasis mokymasis (angl. Reinforcement learning), kurias
sujungianti sgvoka yra gilusis mokymasis, o visg tai kartu sujungia didziyjy duomeny analitika

(Schmidhuber, 2015).
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3 pav. Masininio mokymosi struktiira
Saltinis: Jha (2017)

Dirbtinio intelekto nagrin¢jimas dazniausiai prasideda nuo savokos masinos
mokymasis (angl. Machine Learning). Tai yra mokslo $aka, kai naudojant dirbtinj intelekta
kuriamos programos, kurios pacios gerina savo rezultatus, pa¢ios apsimoko, kai yra naudojama
vis daugiau duomeny. Gana greitai tai tapo kaip dazniausiai naudojamas dirbtinio intelekto
mokymosi buidas (Shwartz & David, 2014; Chollet, 2017). Masininis mokymasis gali bti
skirstomas jvairiais aspektais (Zr. 3 pav.). Gana daznai jis skaidomas j stebimaji mokymasi,
nestebimajj mokymasi ir stiprinamajj mokymasi (Love, 2002; Hexagon, 2018).

Stebimasis mokymasis yra iSskaidomas j Sias kategorijas - klasifikacijg arba regresija.
Klasifikacijos tikslas yra naujus steb&jimus priskirti tam tikrai kategorijai, o regresijos -
prognozuoti duomenis. Nestebimasis mokymasis neturi duomeny pazZyméjimo ir biitent dél tos
prieZasties yra galimos tik tokios funkcijos kaip grupavimas (angl. Clustering) ir matmeny
mazinimas. Grupavimas gali biiti naudingas, kai yra grupuojami tam tikri objektai i sluoksnius
(klasterius), pavyzdziui, klientai skirstomi pagal savo galimybes ar jproCius. Taisykliy
ieSkojimas gali turéti naudos, kai pavyzdZziui klientai jsigijo vieng preke ar paslauga, bet
atitinkamai tuo paciu jsigijo ir dar kita. Kitas mokymosi metodas - stiprinamasis dazniau yra

naudojamas akademiniais tikslais ar kuriant kompiuterinius Zaidimus.

1.1.2. Neuroniniai tinklai

Dirbtinio intelekto siekis yra imituoti zmogaus neuroninius tinklus (angl. Neural
networks). Smegenys turi gebéjimg organizuoti savo struktiirines sudedamasias dalis

(neuronus) taip, kad biity galima atlikti tam tikras funkcijas (zr. 4 pav.). Pavyzdziui, Zmogaus
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regéjimas atlieka informacijos apdorojimo funkcijg tam, kad apibiidintume mus supancia

aplinka.

I8vesties sinapsés

Dendritai
([vesties sinapsés)

4 pav. Zmogaus neuronas

Saltinis: Makiinaité (2006)

Dirbtinis neuroninis tinklas (angl. Artificial neural network) - tai tokia struktira, kuri
yra sudaryta i§ daugiau dirbtiniy neurony (Cilimkovic, 2015). Sie tinklai isties primena
Zmogaus smegenis, nes informacija yra gaunama per mokymosi procesg ir patys neuronai geba
prisiminti pateikta informacija, ja kaupti, prisitaikyti ir mokytis (Haykin, 2009; Serrano, 2012).
Galima sakyti, kad paties roboto smegenys yra sudarytos i$ programings jrangos tinklo, kurio

tikslas vis atkartoti Zmogaus smegenyse esancias neurony jungtis.

Aktyvavimo funkcija

X @ W 0 L~ y
_

Sumavimas

Sinapsiy svoriai

5 pav. Dirbtinio neurono modelis
Saltinis: Haykin (2009), Lu (2017)

Neuroniniai tinklai yra sudaryti i§ neurony, kurie vienas su kitu ir sujungti, ir pagal
jungtis perduoda signalus (Johnston, 2018). Veikimas susideda i$ to, kad tinklas priima jvesties
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signala ir kelis kartus apdoroja, kas suteikia gilesnj ir naudingesnj mokymasi. Siy metody
naudojimas reiSkia, kad algoritmas gali pagerinti uzduoties atlikimg vis kartodamas
naudojamus duomenis. 5 paveiksle vaizduojamas dirbtinio neurono modelis, i§ kurio galima
sudaryti dar didesnj neuroninj tinkla.

Kiekviena jéjimo jungtis (sinapsé) turi savo svorj, zymimg wkj, kuris parodo jéjimo
jungties svarbg. Signalas xj prie sinapés j jvesties yra prijungtas prie neurono k, kai yra
padauginama i§ sinapsés svorio wkj. Galiausiai po to visi jvesties signalai yra sudedami ir
pasiekiama aktyvavimo funkcija, kuri skirta apriboti neurono i$¢jimo amplitudg ir jgyvendinti

i$éjimg, zymimg yk (zr.(1) formule.).

m
Uk = z ijXj (1)
j=1

Neuroniniai tinklai geba suteikti $ias galimybes (Haykin, 2009):

1. Netiesiskumas (angl. Non-linearity). Si savybeé reiskia, kad dirbtinis neuronas gali biiti
arba linijinis, arba ne. Neuroninis tinklas yra sudarytas i§ netiesiniy neurony
susijungimo ir pats savaime yra nelinijinis.

2. Jvesties - iSvesties susiejimas (angl. Input-Output Mapping). Kiekviena situacija
susideda i$ unikalaus jvesties signalo ir atitinkamo norimo atsakymo.

3. Adaptacija (angl. Adaptivity). Neuroniniai tinklai turi gebéjimg pritaikyti savo sinapses,
keiciantis aplinkai.

4. Jrodantis atsakymas (angl. Evidential Response). Neuroninis tinklas gali bati
suprojektuotas taip, kad biity pateikta informacija ne tik kokj konkrety modelj pasirinkti,
bet ir apie pasitike¢jimg gautu sprendimu. Tai gali biiti naudojama siekiant atmesti
dviprasmiskus modelius ir taip patobulinti klasifikacija.

Tad siuo metu dirbtiniai neuroniniai tinklai yra daug kur taikomi, pavyzdziui, duomeny
Klasifikavimui, optimizavimui ir prognozei atlikti. Nors dirbtinis intelektas turi gebéjima
mokytis tarsi tikros smegenys, bet labiau vis tiek yra orientuotas j atkartojima, duomeny
apdorojimg ir bandymg mokytis i§ to. Pavyzdziui, telefonai ,,iPhone* turi kalbos vertimo ir
atpazinimo programa ,,Siri‘, ta€iau ji tikrai ne visada gali teisingai suprasti pasakomus ZodZius.
Pirmiausiai dél to, kad Zzmonés turi skirtingus akcentus, gali kalbéti skirtingu garsumu ir pati
aplinka gali skleisti paSalinj triukSma, kas trukdo programai teisingai atsakyti ] uzduodamus

klausimus. Bitent dél to mokslininkai ir programuotojai nuolat tobulina ir siekia pagerinti

21



neuroniniy tinkly veikima, kad biity pasiekiama vis geresniy rezultaty ir programos vis maziau

klysty.
1.1.3. Gilusis mokymasis

Gilusis mokymasis (angl. Deep learning), tai tam tikras maSininio mokymosi tipas
(Chollet, 2017). Sis mokymasis yra vadinamas giliuoju vien dél to, kad yra sudarytas i§ daugiau
neuroniniy sluoksniy ir kuo daugiau duomeny yra naudojama, tuo geresni rezultatai yra
pasiekiami (zr. 6 pav.). Biitent tai leido sukurti be pilotes masinas, garsy ir vaizdy atpazinimo

programas, geresne rezultaty paieska sistemose.

Gilusis
mokymasis

Senesni mokymosi algoritmai

Atitikimas

o

Duomenu kiekis

6 pav. Giliojo mokymosi grafikas
Saltinis: Brownlee (2016)

1.1.4. Neuroniniy tinkly architektiiros

Dirbtinio neuroninio tinklo architekttira gali apibrézti, kaip veikia keli neuronai, kurie
yra i8déstomi vienas kito atzvilgiu (Pumsirirat & Yan, 2018). Tokios architektiros yra
struktirizuotos kompozicijos. Tam tikros architektiiros mokymas apima taikyma suderinti
veiksmus siekiant sureguliuoti neurony svorius ir slenksé¢ius. Neuroniniy tinkly architektiiros
pagal disponavimo funkcija gali bati skirstomos j vieno sluoksnio, daugiasluoksnius,
pasikartojancius ir apraizgytus tinklus (Silva, Spatti & Flauzino, 2017). Taip pat dirbtiniai
neuroniniai tinklai gali buti suskirstyti j tam tikrus sluoksnius, kurie yra jvardijami kaip (Silva
etal., 2017):

1. Ivesties sluoksnis (angl. Input layer), kuris yra atsakingas uz informacijos, signaly,

funkcijy arba informacijos priémima.
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2. Paslépti, tarpiniai arba nematomi sluoksniai (angl. Hidden layer), kurie yra atsakingi
uz duomeny istraukima, susije su nagrinégjamu procesu ar konkredia sistema. Sie
sluoksniai atlieka daugybe vidiniy procesy.

3. I8vesties sluoksnis (angl. Output layer), kuris yra atsakingas uz gamybg ir pateikiami
galutiniai tinklo i8¢jimai, kurie gaunami apdorojant atliekami ankstesniuose
sluoksniuose i$ neurono.

Remiantis J. Brownlee’o straipsniu, yra teigiama, kad algoritmai gali pasiekti tokia
ribg, kai jy rezultatai nebegerés. Taciau giliojo mokymosi algoritmai, pavyzdziui, gilhs
neuroniniai tinklai (angl. Deep Neural Networks) ir konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl.
Convolutional Neural Network) veikia kiek kitaip, nes jie gali pateikti geresnius rezultatus, kali

dirbtinis neuroninis tinklas gauna vis daugiau ir daugiau duomeny.

. EIETET opermions L _
/ O

J % -

. O——
/U Unit-time delay

operators
O
L
7 pav. Rekurentiniai tinklai be 8 pav. Rekurentiniai tinklai be paslépty
savarankisko griZimo kilpuy ir be neurony
paslépty neurony Saltinis: Haykin (2009)

Saltinis: Haykin (2009)

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra giliojo mokymosi rasis, kuri dazniausiai
naudojama siekiant atpazinti vaizdus, rasti objektus ir atskirti garso jraSus (Veen, 2016;
Marsalkyte, 2018). Nuolat yra siekiama patobulinti mokymosi metodus, naudoti vis kitokias
technikas, dar daugiau duomeny, kad mokymasis vykty vis efektyviau. Zodis ,.konvoliuciniai*
reiSkia, kad Sie neuroniniai tinklai vykdo tam tikra funkcija, kuri yra vadinama konvoliucija
(Goodfellow, Bengio & Courville, 2016). Sie neuroniniai tinklai gali naudoti bendruosius
svorius, skirtus duomenims, naudoti vietines jungtis, daugybe sluoksniy ar keisdami parametry
skaiciy, atitinkamai sumaZinti pa¢io mokymosi trukme. Sie tinklai i$siskiria ir tuo, kad nekaupia

atminties, todél visus duomenis reikia pateikti i§ karto ne taip, kaip su rekurentiniais tinklais.
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Rekurentiniai neuroniniai tinklai (angl. Recurrent Neural Network) - tai masSininio
mokymosi dar vienas tipas, kai neuronai yra sujungiami taip, kad sudaro orientuota grafa
(Haykin, 2009). Rekurentinis reiskia, kad tinklas yra sudarytas i§ rekursyviy neurony, o juose
esantys algoritmai gali kreiptis patys j save. Kiek Zzemiau yra pateiktos dvi skirtingos neuroniniy
tinkly architektiiros, kurios vaizduoja kaip rekurentiniuose tinkluose duomenys jeina j neurona,
kur jvykdomas algoritmas su tais duomenimis ir kaip iSeina (zr. 7, 8 pav.). Rekurentiniai

neuroniniai tinklai geba nuolatos kaupti ir atnaujinti visg informacija.
1.1.5. Algoritmai

Neéra vieno konkretaus algoritmo, kuris iSspresty visas problemas, todél yra daugybe
kity, pritaikomy pagal konkrecig problemg. Tinkamo algoritmo pasirinkimg daznai lemia tokie
veiksmai kaip duomeny apimtis, kintamyjy tipas, norimi tikslai, trukmés apribojimai ir
struktura, taciau vis tiek gana sunku nusakyti, kuris algoritmas yra pats geriausias, todél ypac
svarbu yra tinkamai apsibrézti norimg problemg. Pagal jvairius mokslinius straipsnius buvo
pasirinkti tokie algoritmai, kurie sprendzia problemas, susijusias su banky sektoriais ir jiems
aktualiomis problemomis, pavyzdziui, suk¢iavimy atpazinimas.

Sprendimy medis (angl. Decision tree) vienas i§ dazniausiai naudojamy
klasifikavimo algoritmy, kurio tikslas duomenis i$skirstyti i du ar daugiau panaSiy rinkiniy
(grupiy) pasirenkant tinkamiausius pozymius (Song & Lu, 2015). Sprendimy medj sudaro trys
pagrindiniai komponentai: medzio vir§ingé, kuriai parenkamas tinkamiausias pozymis
prognozei; saka, kurios sekantys pozymiai yra testuojami; lapas, kuris atspindi galutinj rezultatg
(Omar, 2013). Sprendimy medzio sudarymo eiga:

- visi objektai (jrasai) jtraukiami j medzio virSiing;

- objektai toliau skirstomi j grupes pagal pozymius;

- objektai grupuojami tol, kol pasiekiami tam tikri medzio sudarymo pabaigos
Kriterijai.

Sprendimy medZziai sudaromi i§ virSaus ] apacia kiekviename zingsnyje pasirenkant
tokj pozymj (metrikg), kuris padalinty objektus geriausiu biidu. Yra naudojami skirtingi
skai¢iavimo buidai matuojant ,,geriausius® paskirstymus, o jprastai grupéje yra iSmatuojamas
priklausan¢iy objekty homogeniskumas. Sprendimy medis tikrina visus pozymius norint

nustatyti geriausia objekty suskaidymo biuidg pagal pasirinktas metrikas.
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Atraminiy vektoriy metodas (angl. Support vector machine) - tai algoritmas,
priskiriamas prizitirimajam masininio mokymosi tipui. Jis atlieka klasifikavimo uzduotis ir
priklauso nuo sprendimo plany, kurie atskiria duomenis j skirtingas klases (daznai j teigiamas

ir neigiamas) (Seeja et al., 2014).

X

L m

9 pav. Vektoriy palaikymo masinos modelio pavyzdys

e
P

i

Saltinis: Pratuzaité ir Maknickiené (2019)

Sio metodo tikslas yra atrasti n-dimensijy erdvéje hiperplokstes (angl. Hyperplane),
kurios klasifikuoja duomenis (zr. 9 pav.) (Omar, 2013). Siekiant atskirti dvi duomeny klases,
yra daugybé galimy hiperploksciy, kurias galima pasirinkti, o tikslas yra surasti tokiag plokste,
kuri turéty didziausig ribg tarp abiejy duomeny klasiy (Gandhi, 2018). Tai yra svarbu tam, kad
bty nustatyta tiksli duomeny klasé.

K-artimiausio kaimyno metodas (angl. K-nearest neighbor) - tai toks algoritmas,
kuris klasifikuoja pagal artimiausius k (nurodyty kaimyny skaicius) kaimynus (zr. 10 pav.)
(Shwartz & David, 2014). Sis metodas kaip ir atraminiy vektoriy metodas priklauso
pagristus ir panasius rezultatus. Kiekvienas naujas duomuo lyginamas su esamais duomenimis

naudojant atstumo metrikg ir artimiausig esamg duomen;j siekiama priskirti tam tikrai klasei

(Seeja, 2014).
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10 pav. K-artimiausio kaimyno modelio pavyzdys
Saltinis: Pratuzaité ir Maknickiené (2019)

Naivusis Bajeso klasifikavimo metodas (angl. Naive Bayes), tai dar vienas
algoritmas, kuris naudoja mokymosi duomeny rinkinj tiksliniy klasiy prognozavimui (Seeja,
2014; Xu, 2018). Sis klasifikavimo metodas yra tarsi tikimybinis metodas, naudojantis klasés
informacija i§ mokymosi duomeny rinkinio ir yra skirtas numatyti biisimas klases pagal
tikimybes (Morrison & Rao, 2017). Pavyzdziui, toliau pateiktame grafike yra pavaizduoti
skirtingy klasiy objektai ir kai atsiranda naujas objektas be klasés, yra skai¢iuojama tikimybe,

kuriai klasei jis yra priskiriamas (zr. 11 pav.).

¥
O
e
o
oo
o0
o

W

11 pav. Naive Bayes klasifikavimo metodo pavyzdys
Saltinis: Pratuzaité ir Maknickiené (2019)

Pasléptas Markovo modelis (angl. Hidden Markov model) - tai toks stochastinis
modelis, kai modelio objektai yra paslépti ir gali gragzinti rezultatus, kurie yra stebimi ir
analizuojami (Ghahramani, 2001). Sis modelis issiskiria i§ kity, nes nesprendzia klasifikavimo
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problemy. Jis naudoja esamus rezultatus, gautus i§ paslépty duomeny ir naudodamas
tikimybines funkcijas, nusprendzia apie objekto buiseng (Morrison & Rao, 2017). Kaip pavyzdi
galime jsivaizduoti, kad mums reikia nuspresti, koks yra dabar oras, bet viskas i§ ko galime
nuspresti tai i§ draugo, kuris ateina j namus ir jis turi skétj arba ne. Jsivaizduokime, kad yra trys
galimos baigtis: sauléta, apsiniaukg ir lyja. Mes kaupiame stebéjimy duomenis, i$ jy mes galime
apsiskaiciuoti reikalingus parametrus ir pagal (2) formulg galime apsiskaiCiuoti sekancios

dienos oro tikimybe.

t t
P(qss - Gelor, 00 o | [ PCoilan) | | PCailaicn) @
i=1 i=1

Si formulé yra skirta gauti tikimybe i3 stebéty duomeny ir galimy baigéiy.
¢ia:

P(qilqi-1) - peréjimo tikimybe;

P(o0;|q;) - emisijos tikimybg;

P(q;) - pradinés busenos tikimybé;

o0 - stebéjimo duomenys (pavyzdziui - atéjo su skéciu arba be jo);

q - baigtys (pavyzdziui - sauléta, apsiniauke, lyja);

t - steb¢jimy skaicius.

Sis modelis naudojamas ir mokéjimy sukéiavimams aptikti, kai yra nagrinéjamos
kortelés savininko iSlaidos (Bhusari & Patil, 2011). Kiekvienas kortelés savininkas turi savo
unikaly modelj, kuriame atsispindi visi sandoriai, 1Ssami informacija apie jsigytas prekes ir
paslaugas tam tikromis dienomis. Tai veiksmingas buidas kovoti su suk¢iavimu, 0 jei jvyksta
nukrypimas, tada pati sistema gali sustabdyti sandorj. Siame metode yra naudojami skirtingi
lygmenys, vienas yra pasléptas, o kitas yra matomas visiems. Pavyzdziui, bankinis pavedimas
tai yra paslépti duomenys, bet bankinis pavedimo rezultatas yra matomas ir i$ to mes galime

nuspresti, ar tai suk¢iavimo atvejis ar ne.
1.2. Dirbtinio intelekto panaudojimas

Dauguma jau net nebesusimastome, taciau dirbtinis intelektas yra gana placiai
naudojamas misy kasdieniame gyvenime. Pavyzdziui, elektroniniy parduotuviy sistemos,

kurios seka pirkéjy paieska ir tai, kas yra perkama, atitinkamai pagal tai, véliau pateikia tam
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tikrus pasialymus. Taip pat jvairls asistentai, kurie bendrauja tarsi zmonés, gali atsakyti j
reikiamus klausimus ar atlikti tam tikrus veiksmus, susijusius su programa. Pavyzdziui, ,,Sir*
naujojama ,,Apple jrenginiuose, ,,Cortana“ naudojama ,,Microsoft” jrenginiuose, o ,,Alexa“
naudojama ,,Amazon“. Tad dirbtinis intelektas gali bati panaudojamas jvairiausiose
sektoriuose: transporte, mazmeninéje prekyboje, reklamoje, finansuose, gamyboje, klienty
aptarnavime, medicinoje ar kariuomenéje.

Vienas i$ dazniausiy dirbtinio intelekto panaudojimo biidy - automatizuoti veiklas ir
jvairiausias uzduotis, apdoroti didelius kiekius duomeny. Tai gali padaryti ir Zzmonés, bet dél
dirbtinio intelekto yra taupomi kastai ir darbuotojy laikas, susikoncentruojama labiau j kitas
sritis. Taciau dirbtinio intelekto jsiskverbimas j banky sektoriy iki Siol yra Siek tiek ribotas.
Atskiry duomeny rinkiniy ir konfidencialiy duomeny rizika lemia létesng integracijg. Bet kai
internetiné bankininkyste ir mobilioji bankininkysté tampa vis populiaresné, galime tikétis, kad
dirbtinis intelektas dar sékmingiau jsitrauks j vartotojy kasdiene veikla.

Naujyjy technologijy atsiradimas davé svarbiy pakeitimy finansy sektoriui ypac per
pastargjj deSimtmetj (Shook et al., 2018). Dél masininio mokymosi ir dirbtinio intelekto
investuotojai ir vartotojai gauna galimybe naudotis novatoriSkomis priemonémis, naujomis
produkty riiSimis. Finansy srityje dirbtinis intelektas daznai apima tokias sritis kaip jvairiy
finansiniy procesy prognozavima, produkty kiirimg ir investiciniy portfeliy sudarymg. Tam yra
kuriami imituojantys modeliai ir agenty sistemos, kurios geba pakartoti ir prognozuoti
finansiniy rinky elgsena, pritaikyti tinkamg strategija. Bet pacios funkcijos jtraukus dirbtinj
intelekta nesikeicia, siekiama ir toliau kuo efektyviau vykdyti esamas ar biisimas veiklas ir
minimizuoti galimas rizikas. Dirbtinis intelektas gali biiti panaudojamas ir Siose srityse:
buhalterija, auditas, reklama, valiuty keitimas, investicijos, klienty aptarnavimas, korupcija,
kredito analizé, pinigy plovimas, suk¢iavimo aptikimas ir pan.

Duomenys bankui yra svarbils beveik visose srityse, susijusiose tiek su indéliais, tiek
su investicijomis ar turto valdymu. Taciau duomeny valdymas be Zmogaus dalyvavimo bankui
suteikia galimybes pagerinti procesy greitj, tikslumg ir efektyvumg. Dirbtinio intelekto
taikymas gali biiti skirstomas } Sias kategorijas (Kaya, 2019):

- 1klientus orientuotos ,,front office* programos;

- ] operacijas orientuotos ,,back office* paraiskos;

- prekyba ir portfelio valdymas;

- normy laikymasis.

Remiantis audito kompanijos ,,Deloitte straipsniu dirbtinis intelektas geba pagerinti jvairias

galimybes siekiant:
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- atpazinti modelius;

- numatyti ateities jvykius;

- sukurti tinkamas taisykles;

- priimti tikslingus sprendimus;

- komunikuoti su tiksline auditorija.
Tad tokie jsivyraujantys pokyciai kei¢ia banky veiklos plétra, labiau reikia prisitaikyti ir
efektyviau iSnaudoti technologijas.

Gana daznai dirbtinio intelekto naudojimas finansy srityje yra susij¢ su pinigy apsauga,
siekiant apsisaugoti nuo suk¢iavimo atvejy. Kompiuterinés sistemos, kurios kovoja su
suk¢iavimais, veikia taip, kad yra stebimos kliento i§laidos ir gaunami signalai, jei tik jvyksta
kokie nors netikéti ir jtarimus keliantys mokéjimai. Pasak Oksfordo universiteto profesoriaus
D. Kroening’o, bankai patiria didelj spaudimg i§ aplinkos, jmoniy, kurios neturi senos
programinés jrangos ir tiek duomeny kaip bankai (Allan, 2018). Pavyzdziui, Fintech
konkurentai tokie kaip ,,Revolut™ ar ,,Monzo* greiciau jtraukia dirbtinj intelekta j savo darbus,
sitilo klientams paprastesnes programas, o bankai susiduria su begaline rizika patenkinti savo
klientus ir jy neprarasti. Siaurés Amerika yra laikoma konkurencingiausia ir sparéiausiai
besivystancia dirbtinio intelekto technologijy rinka finansy pramonéje. Nuo 2011 iki 2018 mety
buvo jkurtos daugiau kaip 3330 naujy, technologijomis paremty, jmoniy, teikianc¢iy finansines
paslaugas, i$ kuriy apie 40 % yra orientuotos j bankus ir kapitalo rinkas.

Procesy automatizavimas yra vienas 1§ pagrindiniy dirbtinio intelekto plétra
skatinan¢iy veiksniy. Dél dirbtinio intelekto sistemos gali atlikti dar sudétingesnius
automatizavimo procesus ir efektyviau iSnaudoti resursus. Bet suk¢iavimas yra kone didZiausia
finansy jstaigoms nerima kelianti sritis ir ateityje gali sudaryti didZiausias iSlaidas informaciniy
technologijy kompanijoms. Taigi, tikimasi, kad siekiant i§vengti suk¢iavimy, bus jdarbinta
daugiau Fintech jmoniy arba bus didesnis jy bendradarbiavimas su bankais. Nesazininga veikla
finansy srityje vystosi jau kelis deSimtmecius. Taciau augant kibernetiniy ataky skaiciui,
suk¢iavimas jgavo daugiau virtualiy formy, tad nuo to apsisaugoti darosi tik sunkiau.
Augancios technologijos ir skaitmeniniai kanalai tampa svarbiausiais banky klienty
pasirinkimais, tad bankams yra didesnis poreikis naudoti priemones nuo suk¢iavimo ir taip
apsaugoti savo klientus.

Vienas dazniausiy dirbtinio intelekto jrankiy bankuose yra automatizuoti asistentai,
kurie klientams teikia greita pagalba norint iSspresti klausimus per interneting praneSimy

sistema, naudojantis asmeniniais kompiuteriais ar iSmaniais telefonais. Virtualus asistentas yra
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dirbtiniu intelektu valdoma sistema, padedanti pateikti klientams automatizuotus atsakymus.

Naudodamiesi masininio mokymosi technologijomis, pokalbiy svetainés nuolat tobul¢ja,

atsizvelgiant | jy sugeb¢jima tiksliai nustatyti kliento problemg ir atsakyti j klausimus, todeél

Siandien jie geba atpazinti daugybe bendry klausimy, kuriy gali paklausti klientas. Siekiant

uztikrinti dirbtinio intelekto veikima, reikia nemazo kiekio duomeny, nes dél jy bus grindziami

tam tikri sprendimai. Tad vis dazniau finansinés kompanijos stengiasi kuo geriau pazinti savus

klientus, darydamos apklausas ir pagal tai sprgsdamos, kokias paslaugas gali jiems suteikti.

Jvairis bankai pasaulyje jau naudoja arba ruoSiasi ateityje plésti dirbtinio intelekto

technologijas, pavyzdziy:

1.

,,JPMorgan Chase* bankas naudoja programa pavadintg ,,LOXM*, kuri efektyviau ir
grei¢iau vykdo klienty mokéjimus ir naudoja ,,CoiN“ platforma, kuri analizuoja
teisinius dokumentus ir sugeneruoja kredito sutartis net per kelias sekundes. 2019
metais jie padidino savo technologijoms skirtg biudzetg iki 11,4 milijardo JAV doleriy,
o tai tik parodo, kad jie stengiasi tobuléti, plésti savo produktus ir projektus (Sennaar,
2019).

Vokietijos skaitmeninis bankas ,,Number26* naudoja programa pavadintg ,,Pulse26*,
kuri analizuoja klienty istorija ir prognozuoja jy galimus veiksmus.

Britanijos bankas ,,Atom Bank* naudojg ,,Virtual Agent* bendraujancig su Klientais ir
atsakancig j jy uzduodamus klausimus iki tam tikro lygio. Jei nebegali atsakyti j
uzduodamus klausimus, nukreipia tiesiogiai pas banko specialista.

Amerikos bankas taip pat naudoja asistenta pavadinimu ,Erica”, kuris atlieka
kasdienius sandorius, susijusius su finansiniais poreikiais, padeda geriau suprasti
aspektus apie pinigy valdyma ir finansinj §vietima, planuoja susitikimus tiesiogiai su
banko specialistais, gali perzitréti saskaitas ir planuoti mokéjimus. Jis naudoja dvi
dirbtinio intelekto formas - natiiralios kalbos apdorojima, kad biity suprantama kalba
ir masininj mokymasi, kad biity galima rinkti jzvalgas pagal gautus kliento duomenis,
kuriuos galima bity paversti naudingais patarimais (Crosman, 2018). ,,.Bank of
America“ virtualiy asistenty srityje yra pirmaujantis tarp savo konkurenty. ,,Erica®
gali pasigirti turinti net 6 milijonus vartotojy nuo 2019 mety (Sennaar, 2019).

Indijos banke yra naudojamas virtualus asistentas ,,SIA®, kuris atlieka kasdienes
bankines uzduotis ir uzklausas. Sis asistentas vienas i§ didziausiy pasaulyje, orientuoty

1 dirbtinio intelekto diegima ir plétra.
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6. Skandinavijos bankai taip pat naudoja dirbtinj intelekta, kad biity sumazintas kriivis
darbuotojams. Pavyzdziui: ,,Aida* naudojasi ,,SEB* banko klientai, ,,Nina* —
,owedbank®, ,Nova“ - , Nordea* banke. Visi jie yra pavadinti motery vardais, o to
priezastis, kad klientai jauciasi patogiau, kai bendrauja su moterimis finansiniais
klausimais.

Isitraukimas naudoti dirbtinj intelekta banky sektoriuose tikrai yra gana sparciai
didéjantis. Pagal atliktg ,,Global Digital 1Q Survey* apklausa, net 54 proc. organizacijy
investuoja j dirbtinj intelektg, 0 Sis rodiklis taip iSaugo per tris metus net iki 63 proc. Taciau
bankai susiduria su dideliais i$$tkiais, tai ir senesnés sistemos, kurias reikia pritaikyti, didziulés
duomeny bazés, klienty jautrumas, procesy patvirtinimas, pasitikéjimas ir darbuotojy
pasikeitimai, kurie gali sutrikdyti darby eiga.

Pastaraisiais metais vis didéjanti vartotojy paklausa skatina bankus vis labiau jdiegti
skaitmenizavimg. Internetas ir mobilioji bankininkysté tampa jprastu jrankiu (kanalu)
klientams. Vis dazniau naudojant Siuos kanalus sudaroma galimybé greity mokéjimy
jvykdymui, patogesniam ir greitesniam jvairiy sprendimy ir galimybiy naudojimui, taciau tai
didina tikimybe nusikaltéliams pasinaudoti klientu ir jo duomenimis.

Europoje yra vykdomas prevencijos mechanizmas nuo sukciavimo (Fico, 2017).
Suk¢iavimo i§vengimui yra naudojamas bendradarbiavimas su kitais pramonés atstovais ir jy
duomenimis, taip pat naudojamas masSiny mokymasis ir dirbtinis intelektas. [vairts algoritmai
skaiCiuoja galimus kliento veiksmus pagal jo vartojima, stengiamasi atpaZinti tokias situacijas,
kurios yra nebiidingos tam klientui ir taip atskleisti, kad tai yra suk¢iavimas. Tokiy technologijy
isitraukimas ] 8ig sritj turi didziulés naudos, nes klienty duomenys yra apsaugomi, sumazinama
rizika pinigy plovimui vykti ir sutaupomi kastai.

Gana opi problema banky sektoriuje yra susijusi su mokéjimo korteliy suk¢iavimais,
kai yra klastojami korteliy duomenys, kortelés yra vagiamos ar vykdomi nes3Ziningi
atsiskaitymai internetu. Tyrimus atliekanti kompanija ,,Fico* pateikia statistika, vaizduojancia
pasikeitimus Europoje dé¢l mokéjimo korteliy suk¢iavimo. Sumos, kiek pinigy yra prarandama,
yra ganétinai aukstos, o didZiausi praradimai egzistuoja Didziojoje Britanijoje, Pranctizijoje ir

Rusijoje, atitinkamai 747, 346 ir 128 milijonai eury (zr. 12 pav.).
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12 pav. Sukc¢iavimo statistika

Saltinis: sudarytas autorés, remiantis Fico (2017)

Pagal Europos centrinio banko ataskaita, bendri suk¢iavimo nuostoliai, susije su
mokéjimo kortelémis 2016 metais siekia 1,8 milijardo eury. Korteliy suk¢iavimo verté
sumazéjo 0,4 procento palyginus su 2015 metais, o 35 procento lyginant su 2012 metais. Taciau
visos sandoriy vertés dalis sumazéjo nuo 0,042 procenty 2015 metais iki 0,041 procento 2016
metais. Korteliy suk¢iavimo nuostoliai pasauliniu lygmeniu siekia 22,8 milijardo JAV doleriy
2016 metais, o tai yra 4,4 procento daugiau nei 2015 metais. Visi Sie duomenys tik SEPA erdvei
priklausanciy Saliy rezultatai 2012-2016 mety laikotarpiu.

Didziausi i8stkiai dél korteliy sukéiavimo yra susije su CNP (angl. Card not present)
suk¢iavimais, tarpvalstybiniais suk¢iavimais ir klastojimais ne EMV korteléms. CNP yra toks
sukCiavimas, kai yra netiesiogiai naudojama mokéjimy kortelé, kuri daugiausiai apima
internetin] sukc¢iavimg. Tai yra didziausia korteliy sukciavimo raisis, sudaranti 73 proc.,
remiantis 2016 m. duomenimis. EMV, tai technologijy standartas, susijes su mokejimais, kai
yra atliekamos operacijos su debeto ir kredito kortelémis. Sis standartas suteikia operacijy
saugumg ir mazina apgavysciy pavojy. Operacijoms atlikti yra naudojamas unikalus kodas, po
to vykdomas patikrinimas yra siundiamas bankui su kortelés informacija. Sis tapatybés
patvirtinimo biuidas sunkina galimybes nusikaltéliams pasinaudoti kortelés savininko

duomenimis.
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1 lentelé. Sukciavimo atvejai Europoje ir tam tikrose Salyse

Europos Pranciizija Jungtiné Olandija Danija Norvegija Svedija
sajunga Karalysté
(2016)
Populiacija 512,5 67,1 66,0 17,1 58 53 10,1
(min.)
Korteliy 8124 86,0 180,2 32,3 9,0 16,1 20,3
skaicius
(min.)
Mokéjimo 3053,5 527,8 1143,2 133,9 88,8 88,2 107,6
korteliy
verté (bn.)
Nuostolis 1800,0 360,7 690,7 11,7 13,3 15,6 25,9
del
sukciavimy
(min.)

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis ECB ir nets duomenimis

Kalbant apie kreditiniy korteliy suk¢iavimus, kuriy biina daugiau nei debetiniy
korteliy, su jomis susije suk¢iavimai padidéjo 27,2 procento daugiau nei 2015 metais ir 92
procento palyginti su 2012 metais. Bendras sandoriy skai¢ius padidéjo tik 9,6 procento
palyginti su 2015 metais (Seidler, 2018).

Olandija ir Siaurés $alys vienos i$ ty, kurios geriausiai kontroliuoja suk&iavimus ir
kovoja su jais visoje Europoje (Zr. 1 lentele). Nuostoliai nuo sukciavimy siekia nuo 11,7 iki
25,9 milijony eury. Jungtingje Karalystéje ir Pranciizijoje yra didesni korteliy sukéiavimo
atvejai, daugiausia dél CNP sukc¢iavimo perkant internetu, pamesty ir pavogty korteliy ar
tarpvalstybinio suk¢iavimo nuostoliy, kai uzsienyje yra naudojamos vidaus Kkortelés.
Pranciizijoje nuostoliai sudaro vir§ 360 milijony, o Jungtin¢je Karalystéje beveik dviem kartais
daugiau.

Kiekvienoje Salyje pasiskirstymai mokéjimy tarp kanaly yra labai skirtingi (Zr. 13
pav.). Bankomatuose jvykstantys suk¢iavimai (ATM) sudaro nuo 0 % iki 26 %, mediana siekia
4 %, operacijos, kurios atliekamos nepateikus fiziskai kortelés (CNP) sudaro nuo 33 % - 93 %,

mediana - 24 %, o terminaluose (POS) - 7 % - 61 %, mediana - 24 %.
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13 pav. Mokéjimy pasiskirstymas tarp skirtingy kanaly

Saltinis sudaryta autorés, remiantis ECB ir nets duomenimis

Gauti rezultatai tik parodo, kad problema yra opi, ja reikia spresti. Suradus tinkamus
modelius ir juos pritaikius galima sumazinti finansiniy institucijy nuostolius, gerinti jy
reputacijg ir tada klientai jaustysi maziau pazeidziami. Jeigu CNP operacijos Europos sgjungos
lygmeniu sudaro 73 procentus visy suk¢iavimo nuostoliy, tai maksimaliai iSnaudojus Sias

spragas ir tinkamai panaudojus dirbtinj intelekta, galima biity sutaupyti 1,314 milijonus eury.
1.3. Dirbtinio intelekto nauda ir rizikos

Dirbtinio intelekto naudojimas i$ tiesy teikia daug naudos jvairiose srityse. Jo déka yra
apdorojami labai dideli kiekiai duomeny, mazinamas zmogiSkyjy klaidy faktorius. Taip pat
vyrauja efektyvesnis iSlaidy panaudojimas, suprantami reallis klienty poreikiai pagal
jvairiausius kriterijus, $ablonus. Taciau nei§vengiama rizika ir pavojai, kuriuos gali sukelti si
technologija. Tikrai stinga pilno pasitikéjimo, kuris jau buvo minétas kiek anksé¢iau, pasitaiko
neteisingo vystymo ir reikia daug duomeny, kad dirbtinis intelektas tinkamai apsimokyty.
Susiduriama ir su teisiniy akty trakumu ir klaidy atsakomybés dilema - kas kaltas, kai jvyksta
didelé zala. Taip pat gali kilti sunkumy nustatant rezultatus ir klaidas (angl. Black box).

Vienas 1§ didZiausiy dirbtinio intelekto privalumy yra maZinimas rankinio darbo.
Algoritmai geba pakeisti darbuotoja, gali sutaupyti tam tikras sumas, priklausomai nuo srities,
ir stipriai sumazinti islaidas ir mokescius, kuriuos moka vartotojai. Daugelis finansy sektoriaus
darbo viety buvo laikomos nepakei¢iamos, taciau dabar viskas kinta, kai yra jtraukiamas
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dirbtinis intelektas ir automatizuojami procesai, darbuotojas gali atlikti daugiau aukstesnio
pobudzio uzduociy, sutelkti démesj i svarbesnius dalykus. Pasak Japonijos imonés ,,Mizuho
Financial Group®, iki 2027 mety dirbtinis intelektas pakeis net 19 tikstanciy dirbanciyjy.

Dirbtinis intelektas leidzia bankams kurti labiau asmeninius vartojimo produktus,
pritaikytus konkreCiam klientui. Tik surinke pakankamai duomeny apie klienty islaidas,
jprocius, bankai gali rekomenduoti tam tikras paskoly rasis, draudimus, lizingus ar Kitas
paslaugas. Ankstyvajame bankininkystés amziuje bankininkai turéjo asmeninius ry$ius su savo
klientais, kad padéty jiems priimti sprendimus. Taciau skaitmeniniame pasaulyje Sis asmeninis
rySys menksta. Dirbtinis intelektas gali buiti panaudotas tam, kad sugrazinty tg rysj.

Vienas svarbiausiy dirbtinio intelekto vaidmeny bankininkystés srityje - gerinti klienty
aptarnavimg. Milijonai sandoriy atlickami internetu nepriklausomai nuo laiko ir vietos.
Automatizuotas dirbtinis intelektas gali lengvai aptarnauti, surinkti duomenis ir apdoroti juos
per mokymosi procesg, kad suteikty reikiamg informacija ir nukreipty naudotojus j informacijos
Saltinj. Jj paprasta integruoti j bankininkystés programa, rodyti paslaugas, pasiiilymus ir
izvalgas pagal naudotojo elgesj. Taip pat gali padéti vartotojams finansinio planavimo srityje

naudojant jvairiai strategijas.
1.4. Dirbtinio intelekto jtaka

Vis dazniau yra aptariama dirbtinio intelekto jtaka darbo rinkai, poveikis visuomeneli,
ateities perspektyvoms. Vieni dziaugiasi naujovémis ir jy keliamais patogumais, kiti jaucia
baime dél galimo darbo praradimo (Marria, 2018). Tiesa, daug darbo viety gali i$nykti, bet taip
pat dél dirbtinio intelekto ir atsirasti. Galbat zmonés gali atlikti protingesnius ir naudingesnius
darbus, maziau techninius, skatinan¢ius daugiau mastyti, kurti inovatyvias ir prasmingas idéjas.
Galbut dirbtiniam intelektui vis labiau jsitraukiant | misy gyvenimus nebeturéty egzistuoti
standartiné darbo savaité, gal ta laika buty galima iSnaudoti kur nors produktyviau. PavyzdZziui,
Ivykusi skaitmenizacija i§ tiesy sumazino personalo poreikj padaliniuose, vis daugiau jy yra
uzdaroma. Remiantis Europos banko federacijos duomenimis, 2017 mety pabaigoje banke

dirbo apie 2,7 milijonai Zmoniy, mazdaug 40 tikstan¢iy maziau negu 2016 metais (zr. 14 pav.).
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14 pav. Banko darbuotoju skai¢iy poky¢iai Europoje

Saltinis: sudarytas autorés, remiantis European Banking Federation (2017)

Virtual@is asmeniniai asistentai, prie kuriy egzistavimo prisideda dirbtinis intelektas,
turi didele svarba klienty aptarnavimo ir verslo komunikacijy srityse. Si priemoné padeda
zmonéms atlikti kasdienes uzduotis, iSsprendzia jvairias problemas greitai ir efektyviai. Ji
sukuria automatizavimg ir supaprastina procesa, nuolat yra aptarnaujami klientai, atsakoma |
paprastus Klausimus, o jei reikia, nukreipiama j interneting banko svetaing. Virtualus asistentas
gali gerokai sumazinti klienty aptarnavimo padaliniy darbuotojy kriivj. Dabar vyrauja toks
laikotarpis, kai finansy jstaigos stengiasi pagerinti virtualiy asistenty galimybes, sukurti savo
Klientams kitokig patirtj ir patoguma (Rao & Verweij, 2018). Tai isties kuria visai naujg
pokalbiy bankininkystés lygj, kai rezultatai yra pristatomi tg pacig akimirka, kas palengvina ir
pagreitina kliento sprendimo priémimg ir klientui nebereikia laukti eiliy padaliniuose ar
meéginant prisiskambinti konsultantams.

Kuo daugiau virtualiais asistentais zmonés naudosis, tuo daugiau jie patys apsimokys
ir gerins savo gebéjimus pagelbéti klientams (Marria, 2018). Sis derinys kei¢ia saveika tarp
kliento ir paslaugy, vis daugiau klienty renkasi gauti greitus atsakymus, naudodamiesi
virtualiais asistentais (Galert, 2018). Pokalbio lange klientas gali jraSyti klausimg ir virtualus
asistentas, naudodamas nattiralios kalbos apdorojima ir maSininio mokymosi technologija,
suras reikiamg atsakyma. Tai naudinga bankui, nes tikimasi, kad bus sumazintas klienty
aptarnavimo specialisty darbo kruvis, kur] sudaro atsakymai j paprasciausius klausimus, o
virtualus asistentas gali bati pasickiamas visg parg (Morius, 2019). Masinoms i$ tiesy yra gana
sunku suprasti natiiralia Zmogaus kalba. PavyzdZziui, jei klientas nori uZsisakyti nauja kortele,

jis tai gali suformuluoti begale skirtingy budy: ,,Kur galiu kreiptis dél naujos kortelés?,
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,»Nerandu, kur kreiptis dél naujos kortelés, ,,Man reikia naujos kortelés*. Virtualus asistentas
turés visa tai suprasti ir kuo greiciau pateikti teisingg atsakyma.

Daug sumaniy asistenty yra naudojama Amerikoje, kurie detaliai atsako j didelius
srautus klausimy, planuoja susitikimus ar net formuoja pavedimus pagal kliento nurodymus.
Virtualiis asistentai yra labai perspektyvis bankams ir kitoms finansinéms institucijoms, taciau
jei jie neveiks tinkamai, gali kelti ir bloga patirtj klientams (Manning, 2018). Jei yra neatsakoma
1 vartotojy uzklausas, tai gali net padidinti skambuciy skaiciy klienty aptarnavimo centruose, 0
ne sumazinti, kaip yra tikimasi. Kita sritis pasak Manning’o yra asmens duomeny saugumo
uztikrinimas - turi buti jdiegtos tinkamos autentifikacijg patvirtinan¢ios priemonés. Nuolat
stengiantis sukurti kuo geresng patirtj banko klientams, virtualus asistentas yra svarbus jrankis,
kuris gali suteikti realig verte klientams ir uztikrinti galimybe paprastai paklausti kasdieniy

klausimy ir gauti akimirksniu greitus atsakymus.
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15 pav. Susidoméjimas banky virtualiais asistentais internete
Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Google Trend duomenimis

Naudojantis ,,Google Trend“ sistema buvo pastebéta, kad susidomeéjimas banky
virtualiais asistentais interneto narSykléje vis didéjo per keturis metus (zr. 15 pav.). Galima
teigti, kad Zzmonéms yra aktualus paprastumas ir efektyvumas bankuose. Taip pat galima
prognozuoti, kad susidoméjimas virtualiais asistentais ateityje tik augs. Taciau jvertinus
rezultatus pagal regionus, didZiausias susidoméjimas vyrauja Amerikoje ir Indijoje, kur
virtualiy asistenty S$iuo metu yra daugiausia. Remiantis ,,2018 State of Chatbots Report*
duomenimis, komunikacijy kanaluose Zmonés yra linke bendrauti interaktyviai arba
naudojantis virtualiais asistentais, kai nori gauti ta pacia akimirkg atsakymus } reikiamus
klausimus, o tai tik parodo, kad §i priemoné¢ yra viena i§ labiausiai naudojamuy, kai yra siekiama

gauti reikiamg informacija.
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Yra zinomi ir kiti dirbtinio intelekto biidai, kurie maziau kelia grésme darbo vietoms.
Dirbtinis intelektas naudojamas atpazinti suk¢iavimams ir pinigy plovimui. Bitent tokios
jdiegtos sistemos bankuose vis labiau nesa sékmg ir sutrumpina darbuotojy laikg, kai galima
efektyviau ir iSsamiau nagrinéti konkrecius atvejus.

Dirbtinis intelektas iSties supaprastina daugybe sri¢iy, padeda gyventi lengviau,
saugiau ir patogiau, bet kelia ir tam tikrg ,,revoliucija ekonomikoje, kultiiroje ir pacioje
visuomengéje. Ivairiis algoritmai, kurie apdoroja miisy duomenis, gali byloti apie miisy norus,
mintis, sprendimus, jausmus ir taip mus paveikti bei kontroliuoti (Knieziené, 2017). Dirbtinis
intelektas kelia baimes, kas bus ateityje, kick darby bus prarasta, kaip Zmogus sugebés
prisitaikyti ir atsispirti naujy technologijy keliamai manipuliacijai. Surink¢ pakankamai
duomeny apie klienty i$laidy jprocius, bankai gali rekomenduoti konkre¢ius produktus ar kitas
paslaugas. Kaip rodo ,,Nacionalinio verslo tyrimy instituto” apklausa, daugiau nei 32 proc.
finansy jstaigy naudoja dirbtinio intelekto balso atpazinimo ir nuspéjamosios analizés
priemonémis (Riley, 2018). Pavyzdziui, ,,millennials* labai priklauso nuo mobiliosioS
bankininkystés, o tai tik reiskia, kad bankinés mobiliosios programos su dirbtiniu intelektu gali
jaunimg dar labiau pritraukti (Riley, 2018). Tokios programos gali lengvai atitikti naudotojo
likeséius su asmeninémis, kontekstinémis ir nuspé&jamosiomis paslaugomis. Tai yra protingos
programos, kurios gali stebéti naudotojo elgesj, suteikti jiems asmeninius patarimus, jzvalgas
apie taupyma ir islaidas.

Pasak Nwazor’o (2019) dirbtinis intelektas jau keic¢ia banky industrijg ir tampa labiau
prieinamas vartotojams. Finansiskai rastinga ir technologiskai iSmintinga jaunoji karta tampa
turtingesné, 0 bankai stengiasi pasitilyti daugiau produkty, kad pagerinty kreditingumg, matyty
geresnes investicines grazas. Kitas dirbtinio intelekto privalumas yra sumazéjes pasitikéjimas
rankiniu darbu. Ivairiis algoritmai po truputi kei¢ia zmogiskajj darbuotoja, kad ateityje biity
galima sutaupyti dideles sumas, sumazinti iSlaidas ir mokes¢ius. Seniau buvo manyta, kad
daugelis darbo viety yra nepakei¢iamos dirbtinio intelekto, taCiau dabar vis labiau viskg
automatizuojant buvo apskaiciuota, kad iki 2025 mety 90 000 i§ 300 000 dabartiniy darbo viety
Sioje srityje iSnyks (Nwazor, 2019).

Taip pat dirbtinis intelektas gali prisidéti prie banko pelningumo dviem budais:
perimdamas pasikartojanc¢ias darbuotojy uzduotis, kas galéty sumazinti maziau kvalifikacijos
reikalaujant] darbg ir pagerinti banko efektyvuma, o kitas biidas - pajamy generavimas, kuris
gali padéti bankams kurti naujus produktus ar pritaikyti esamus, kurie tinkamiau atitikty kliento

pageidavimus. Dirbtinis intelektas daro teigiama jtaka Europos banky grazai (ROA).
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Padidindami darbo nasumag, dirbtiniu intelektu paremtos technologijos galéty struktiiriSkai

sumazinti i$laidas banky sektoriuje.
1.5. Mokéjimo korteliy sukéiavimo aptikimo technikos

Egzistuoja du suk¢iavimo aptikimo biidai - sukéiavimo analizé (angl. Fraud analysis)
ir naudotojo elgesio analizé (angl. User behaviour analysis) (Zojaji, Atani & Monadjemi,
2016). Suk¢iavimo analiz¢ yra atlieckama, kai istoriniai duomenys yra analizuojami, stebima, ar
jvyke sandoriai yra jprasti ir niekuo neiSsiskiriantys, ar vykdoma nesgzininga veikla. Tokie
duomeny rinkiniai yra sudaromi pagal klasifikavimo model;j ir yra naudojamas dviejy klasiy
Klasifikavimas - taisykliy indukcija, sprendimy medziai ir neuroniniai tinklai. Bitent Sios
priemonés aptinka daugiausiai suk¢iavimo gudrybiy. Kitas metodas yra susijgs su
nekontroliuojama metodika, kuri priklauso nuo elgesio. Mokéjimo nustatymas gali buti
nustatomas apgaulingai, jei prieStarauja vartotojo elgesiui ir dél to reikty turéti teiséta ir tiksly
vartotojo elgesio modelj. Suk¢iavimo analize iSsiskiria tuo, kad suk¢iavimo analizés sistemos
mokymasis Zenkliai priklauso nuo sukciavimo jrasy, bet ji negali aptikti naujy jrasy, o
analizuojant elgesio analiz¢ yra nukrypstama j naujy suk¢iavimy atpazinimg. Tad nors elgesio
analizé yra stipri, bet ji daznai kencia nuo melagingy signaly.

Naujy technologijy atsiradimas suteikia papildomy galimybiy nusikaltéliams
sukc¢iauti. Kredito korteliy naudojimas yra plaiai paplitgs, o Sios priemonés sukc¢iavimas
pastaruoju laikotarpiu nuolat kyla. Finansiniai nuostoliai suk¢iaujant paveikia ne tik bankus,
bet ir individualius klientus. Jei bankas praranda pinigus, klientai galiausiai moka didesne
palikany norma ar didesnius mokescius. Sukc¢iavimas taip pat gali turéti jtakos banko
reputacijai, gali sukelti nefinansinius nuostolius, kuriuos kiek sunkiau kiekybiskai jvertinti per
trumpa laika, o ilgainiui gali tapti labiau pastebimi. Klientas nebegalés pasitikéti savo banku ir
pasirinks kitg patikimesnj konkurenta.

Zinoma, egzistuoja prevencija nuo suké&iavimo, kurios pagalba bandoma blokuoti
nesgziningus sandorius ir aptikti suk¢iavimus. Technologijos, kurios buvo naudojamos siekiant
uzkirsti kelig sukéiavimui, yra adreso tikrinimo sistemos (angl. Address Verification System),
kortelés tikrinimo metodas (angl. Card Verification Method) ir asmens identifikavimo numeris
(angl. Personal Identification Number) (Bhatla et al., 2003). Sukéiavimas yra aptinkamas, kai
yra atsizvelgiama ] kredito korteliy vykdyty operacijy rinkinj, procesy identifikavima, ar
jvykusi operacija priklauso suklastotai, ar tikrai sandoriy klasei (Maes, Tuyls,
Vanschoenwinkel & Manderick, 2002).
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Pirmiausias yra svarbu patikrinti esmines salygas: ar tinkamas balansas ir jvertinti
pagal parinkta modelj, kuris jvertina kiekvieng sandorj, ar jis yra su didele, ar su maza
sukciavimo rizikos tikimybe. Jei rizika yra didelé, asmenys yra informuojami perspéjimais.
Tyréjai tikrina Siuos jsp¢jimus ir pateikia kiekvieno perspéjimo atsakyma, ar tikras
sukciavimas, ar ne.

Galime efektyviai naudotis masininio mokymosi metodikomis nustatant suk¢iavimus
ir remtis jvairiomis duomeny bazémis. Dazniausiai modelis yra parametry funkcija, kuri leidzia
prognozuoti sandorio sukciavimo tikimybe. Sukciavimo aptikime mokymosi metody
naudojimas yra patogus jrankis, nes leidzia aptikti modelius didelés apimties duomeny bazése,
o kiekvieng sandorj apibrézia daugybé kintamyjy. Taip pat, nesgziningi sandoriai daznai
koreliuoja tiek laiko, tiek erdvés atzvilgiu. Vienas is tokiy pavyzdziy, kai suk¢iavimus bando
atlikti toje pacioje parduotuvéje per trumpa laikg. Kai aptinkamas sukcéiavimo metodas,
nusikaltéliai pritaiko savo strategijas ar bando visai kitas. Tuo paciu metu kasdien nauji
nusikaltéliai taip pat bando suk¢iauti, bet jau naudodami naujas strategijas. Keitimasis idéjomis
apie aptikimo jrankius néra placiai paplitgs, finansinés institucijos irgi néra linkusios jy
atskleisti. D¢l tos pacios priezasties taip pat ir duomeny bazés néra daznai vieSai prieinamos

moksliniams tyrimams atlikti.
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2. SUKCIAVIMO ATPAZINIMO TYRIMO METODAI

Saugumas yra bene svarbiausia sritis bankams. Tai svarbi sglyga klienty pasitikéjimui
iSsaugoti bei sékmingos veiklos vykdymui. Nuo seno klientai savo turtg ir pinigus patikédavo
bankams, nes mané, kad jy seifai bus apsaugoti nuo piktadariy. Taciau skaitmeniniy
technologijy amzZiuje, atsiranda kita sgvoka kaip kibernetinis saugumas, dél ko yra svarbu
uztikrinti  pinigy saugojima saskaitose, atlickamy mokéjimy saugumag ir uztikrinti
konfidencialuma. Pasitelkus dirbtinio intelekto jrankius, stengiamasi su tokiais pavojais kovoti
kuo efektyviau ir pasiekti kuo geresnj sukciavimy atpazinimg. Tyrimui atlikti buvo pasirinkti
keli duomeny klasifikavimo modeliai ir jy rezultatai sulyginami su giliuoju mokymusi (zr. 16

pav.).

Tyrimo eiga
| : |
Duomeny Gilusis mokymosi
klasifikavimo modelis
modeliai
Testavimo ir Testavimo ir HliOk'ymOSi duomeny
mokymosi atskyrimas
duomeny
atskyrimas
Pritaikomos aktyvavimo funkcijos
Naivusis Apibendrintas k—artimiausiy
Bajeso momenty kaimyny
metodas metodas metodas Parametry nustatymas - neurony

Metody finansiné nauda

sluoksniai, interacijy skai¢ius

Apmokomas modelis

Testuojamas modelis

16 pav. Tyrimo eigos grafikas

Saltinis: sudaryta autorés
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Tiek duomeny klasifikavimo modeliams, tiek giliojo mokymosi modeliui pirmiausiai
svarbu apdoroti pasirinkta duomeny bazg ir ja suformatuoti. Sukuriami mokymosi ir testavimo
duomenys i$ esamos duomeny bazés pagal pasirinktas strategijas. Duomenys turi biti vienos
dimensijos ir normalizuoti, o tai padeda atlikti tam tikros funkcijos ir algoritmai. Daznai giliojo
mokymosi atveju yra kuriama sigmoidiné, relu, linijiné ir tangento funkcija, nustatomi
parametrai - neurony ir iteracijy skaiCius, sluoksniai. Modelis apmokomas mokymosi
duomenimis, o tada yra testuojamas. Duomeny klasifikavimo ir giliojo mokymosi modeliy

tikslas tas pats - pasiekti kuo didesnj tiksluma.
2.1. Anomalijos ir jy aptikimas

Bandant aptikti mokéjimy sukc¢iavimg, viskas prasideda nuo anomalijy paieskos.
Anomalijy aptikimas yra toks metodas, kuris yra naudojamas siekiant nustatyti nejprastus
modelius, kurie yra neatitinkantys tikétino kliento elgesio (Chandola, Banerjee & Kumar,
2009). Jy buna jvairiausiy, tiek nuo jsibrovimo, tiek iki kreditiniy korteliy suk¢iavimo aptikimo.

Pacios anomalijos tai yra reti jvykiai, kurie kelia jtarimus, nes tam tikri rodikliai
zenkliai i$siskiria nuo kity duomeny. Anomalijos yra skirstomos j (Hayes & Capretz, 2014;
Perera, 2015):

 Tasko anomalijas (angl. Point Anomalies): kai tam tikras rodmuo yra atitoles nuo
kity rodmeny. Suk¢iavimy atveju galima atsizvelgti | mokétinas sumas, kurios gali bti stipriai
didesnés lyginant su kitomis.

« Kontekstines anomalijas (angl. Contextual Anomalies): kurio priklauso nuo
konteksto ir yra jprastas reiskinys laiko eilu¢iy duomenyse. Vienas i§ pavyzdziy galéty biti tam
tikru laiko momentu isleidZziama vienoda suma ar vienoda operacija tam tikrame regione.

» Kolektyvines anomalijas (angl. Collective Anomalies): kai duomeny rinkinys
padeda nustatyti anomalijas ir vaizduoja netikétus derinius. Pavyzdziui, kai yra perkama
daugybeé brangiy daikty.

Anomalijos yra nustatomos pagal paprastuosius statistinius masininio mokymosi
metodus. Vienas i§ paprastyjy statistiniy metody budy yra apraSyti taisykles, kai tokios
anomalijos yra aptinkamos ir jei iSkelta hipotez¢ yra teisinga pagal tam tikras taisykles, galima
interpretuoti, kad tai yra anomalija. Taciau paprastieji statistiniai modeliai ne visada suveikia.
Duomenys gali vaizduoti anomalinj reiskinj, bet riba tarp elgsenos néra tiksliai nusakyta arba

vyraujantis sezoniSkumas yra nejvertintas, todél rezultatai yra iSkreipiami. Bet maSininio
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mokymosi algoritmai anomalijy nagrin¢jime vis placiau yra naudojami ir tolimesniame tyrime

bus palyginami keli metodai ir jy tikslumai mokejimy suk¢iavimuose.
2.2. Duomeny klasifikavimas

Vienas i$ pagrindiniy masininio mokymosi uzdaviniy yra duomeny klasifikavimas.
Siame uzdavinyje jvesties duomenys duodami magininio mokymosi modeliui, kurio tikslas
pagal pateiktus duomenis prognozuoti kintamojo reik§me¢. Duomenims turi buti apibréztos tam
tikros kategorijos, o tai priklauso nuo pacio uzdavinio paskirties. Pavyzdziui, duomenys gali
buti klasifikuojami j dvi kategorijas ar net daugiau.

Modelio sudarymui yra svarbiis etapai - modelio apmokymas ir testavimas. Modelio
apmokymas iSsiskiria tuo, kad jo parametrai yra vis koreguojami naudojant apmokymo
duomenis. Modelio testavimui yra taikomi nauji duomenys, likusi turimy duomeny dalis, kurie
nebuvo panaudoti siekiant sudaryti modelj. Pagrindinis tikslas - sudaryti tokj klasifikavimo
model] (klasifikatoriy), kuris tinkamai atlikty duomeny klasifikavimg naudojant tiek
apmokymo, tiek testavimo duomenis.

Klasifikavimas geba surasti désninguma istoriniuose duomenyse ir juos suskirstyti j
Klases. Tikslas analizuoti turimus duomenis ir sukurti modelj, kurio pagalba biity galima
prognozuoti ateities galimus poelgius, mokytis priskirti kitokius duomenis reikiamai klasei.
Klasifikavimas yra skirstomas j daug techniky, bet nagrinéjamos bus Sios: naivusis Bajeso
metodas, apibendrintas momenty metodas, k-artimiausias kaimyny metodas ir gilusis
mokymasis.

Egzistuoja daugybé tiek minéty, tiek neminéty modeliy, kurie geba klasifikuoti
duomenis, bet tolimesnio tyrimo metu bus pasirenkami tik minéti ir palyginami jy tarpusavio
rezultatai. Tikslas visus $iuos modelius pritaikyti suk¢iavimo atpazinimo uzdavinyje ir gauti

kuo mazesng klaidingo klasifikavimo tikimybg.
2.3. Klaidy matrica

Siekiant jvertinti pasirinkto modelio tikslumg yra lyginamos tarpusavyje
prognozuojamos ir tikrosios reik§més pagal klaidy matrica (angl. Confusion matrix). Tai
masininio mokymosi klasifikavimo matavimo biidas, kai i$¢jimas (angl. Output) gali biiti
dviejy ar daugiau klasiy (Zr. 17 pav.). Si matrica vizualiai pavaizduoja gautus duomenis pagal
4 skirtingas prognozuojamas ir faktines (teisingas) verc¢iy kombinacijas (Narkhede & Shinde,

2018):
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neteisinga tiesa (FP) (angl. False Positive): naudojama apibiidinti teigiamas
prognozes, kurios i$ tikryjy yra neigiamos;

teisinga tiesa (TP) (angl. True Positive): naudojama apibudinti teigiamas
prognozes, kurios is tikryjy yra teigiamos;

klaidinga netiesa (FN) (angl. False Negative): naudojama norint apibudinti
neigiamas prognozes, kurios is tikryjy yra teigiamos;

teisinga netiesa (TN) (angl. True Negative): naudojama apibtdinti neigiamas

prognozes, kurios i§ tikryjy yra neigiamos.

Prognozuojama reik§mé

Nesuk¢iavimas Sukciavimas

4 N )

Teisinga Klaidinga
tiesa (TP) netiesa (FN)

\_ AN _/
é N\ )
Neteisinga Teisinga

tiesa (FP) netiesa (TN)

N ANE J

Nesukéiavimas

Teisinga reikSme

Sukd&iavimas

17 pav. Klaidy matrica

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Narkhede (2018)

AukS¢iau pateikta matrica parodo, kaip galéty biiti interpretuojami skaiciai, jei

matricos duomenys bty susij¢ su mokéjimy sukéiavimu pagal prognozuojamas ir faktines

reikSmes (Zr. 17 pav.). Siekiant nustatyti klasifikavimo tikslumg yra naudojami ir Kiti matai
(Tichonov & Yee, 2018):

bendras klasifikavimo tikslumas (angl. Accuracy) rodo teisingai suklasifikuoty
ir visy duomeny santykj, ir gali biiti naudojamas tada, kai esancios klasés

subalansuotos;

TP + TN 3)
TP +TN + FP + FN

Accuracy =
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- tikslumas (angl. Precision) - gali parodyti, kiek prognozuoty reikSmiy yra teisingi

rezultatai;

TP 4)
TP + FP

Precision =
- jJautrumas (angl. Recall) - gali parodyti, kokia dalis buvo teisingai prognozuota

teigiamy reikSmiy;

TP )

Recall = TP+—FN

- F1 rodiklis (angl. F1 score) yra reikalingas, kai norime rasti pusiausvyra tarp
tikslumo ir jautrumo, ir kai klasiy paskirstymas yra netolygus - didelis skaicius

faktiniy neigiamy reik§miy (Flach et al., 2015).

Precision = Recall (6)

Fl1=2
* Precision + Recall

2.4. AUC - ROC Kkreivé

AUC (angl. Area Under The Curve) - ROC (angl. Receiver Operating Characteristic)
kreivé yra naudojama klasifikavimo uzdaviniams spresti ir parodyti jy nasumg (Narkhede,
2018; Draelos, 2019). AUC yra plotas po ROC kreive, 0 ROC - tikimybiné kreivé. Siekiant
pvertinti sukurto modelio rezultatus, blogiausias AUC egzistuoja, kai siekia 0, o geriausias

AUC, kai yra arti 1 (zr. 18 pav.).

AUC=0.7
AUC=0.5

> >

18 pav. AUC-ROC kreivés
Saltinis: D*Souza (2018)
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ROC kreivé (angl. Receiver Operating Characteristic) yra naudojama tada, Kkai
siekiama jvertinti kaip modelis geba atskirti esamas klases ir parodyti kaip teisingai
klasifikuojamy teigiamy pavyzdziy skaicius priklauso nuo neteisingai klasifikuojamy neigiamy
pavyzdziy skaiCiaus (Fawcett, 2005; Davis, 2006). Esantis plotas po kreivémis yra skirtas
jvertinti metodg ir jo veiksmingumg. Kuo uzimamas plotas yra didesnis, tuo metodas
tinkamesnis. AUC taip pat labiau yra vertinamas nei bendras klasifikavimo rodiklis (Ling,
Huang & Zhang, 2003).

2.5. Apibendrintas momenty metodas ir jo taikymas suk¢iavimui

Apibendrintas momenty metodas (GMM) yra jver¢iy, analogiSky maksimaliai
tikimybei, konstravimo metodas (Scherrer, 2007). Sis metodas naudoja priclaidas apie
konkrecius atsitiktiniy kintamyjy momentus, o ne prielaidas apie visg paskirstyma. Prielaidos

vadinamos momentinémis saglygomis.

Visi duomenys (suk¢iavimai ir
nesukc¢iavimai

Suk¢iavimai Nesukéiavimai

50 % mokymuisi 50 % testavimui 90 % mokymuisi 10 % testavimui

Modelis mokosi

Galutinis models

19 pav. GMM modelio duomeny skaidymas
Saltinis: sudaryta autorés
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Giliojo mokymosi ir masininio mokymosi kiiré¢jams i§ visy tikimybiniy modeliy
daznai tenka susidurti su Gauso paskirstymo modeliu. Jis daznai prilyginamas varpo formos
kreivei ir dar yra vadinamas normaliu pasiskirstymu. Biitent pagal Sias kreives tyrimo dalyje
bus pasirenkami tam tikri komponentai ir jvertinami tikslumg nusakantys rodikliai: bendras
klasifikavimo tikslumas, jautrumas, tikslumas, F1 rodiklis ir AUC kreivé. Tac¢iau pirmiausiai
duomenys bus iSskaidomi pagal schema, pateikta kiek Zemiau (zr. 19 pav.). Sukciavimo
duomenys paskirstomi po lygiai, tick mokymuisi, tiek testavimui, o nesuk¢iavimo - 90 proc.
skirta mokymuisi, 0 10 proc. testavimui. Modelis apmokomas su mokymosi duomenimis, o po
to yra testuojamas su testavimo duomenimis.

Tiek Sis, tiek kiti modeliai yra apskaiciuojami, remiantis ,,Python* programavimo
kalba. Pagal ,mixture.GaussianMixture” klase yra sprendziamas apibendrintas momenty
metodo algoritmas ir taip atpazjstami suk¢iavimg nusakantys tikslumo rodikliai, kurie bus

detaliau aptarti tiriamojoje dalyje.
2.6. K-artimiausiy kaimyny metodo pritaikymas suk¢iavimui

Kaip jau buvo minéta teoriniy aspekty dalyje, k-artimiausio kaimyno metodas
pradedamas nagrinéti nuo atsitiktinio elemento, nuolat renkantis i§ nepasirinkty patj artimiausia
kaimyna. Sis algoritmas gana paprastas, bet jo rezultatai gali bati nuviliantys. Algoritmas geba
greitai pateikti rezultatus, bet dél neefektyvumo yra re¢iau naudojamas (Kumar, 2019).

Siam metodui atlikti pagal ,,KNeighborsClassifier* klase yra sprendziamas artimiausio
kaimyno algoritmas ir taip atpazjstami suk¢iavimg nusakantys tikslumo rodikliai ir sudaroma
klaidy matrica. Bandymy metu yra kei¢iamas artimiausiy kaimyny skai¢ius. Visi duomenys yra

i§skaidomi j 80 proc. duomeny, skirty mokymuisi, o testavimui - 20 proc.
2.7. Naivusis Bajeso metodas ir jo naudojimas suk¢iavimui atpazinti

Naivusis Bajeso metodas yra tikimybinis Klasifikavimo metodas, kuris yra
grindziamas Bayes taisykle ir yra pavadintas matematiko Thomas Bayes garbei. Sis
klasifikatorius bando numatyti klas¢, vadinama rezultaty klase, remiantis tikimybémis (Kiran
et al., 2018). Toks mokymasis yra labai efektyvus, greitas ir tikslus. Be to, jis jvertina
parametrus, kai yra naudojama labai mazai mokymosi duomeny, kurie naudojami
klasifikavimui.

Tyrimo rezultatams gauti pagal ,,GaussianNB* klase yra sprendziamas naivusis Bajeso

klasifikatoriaus algoritmas, apskai¢iuojami tikslumo rodikliai ir klaidy matrica. Sio metodo
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metu visi duomenys yra iSskaidomi j 80 proc. mokymuisi, o testavimui - 20 proc. Kai yra
paduodama ,,predict()" funkcija su testiniais duomenimis, galima gauti tokj duomeny masyva,
kuriame bus matyti visi sukéiavimo ir nesuk¢iavimo atvejai, o su ,,predict proba()“ funkcija
prognozuojama tikimybé, kaip tiksliai bus atpazinti suk¢iavimai ir nesukciavimai. Visi Sie

rezultatai bus aptariami ir jgyvendinti tiriamojoje dalyje.
2.8. Aktyvavimo funkcijos giliajam mokymuisi atlikti

Siekiant naudoti metoda, kuris atpazinty sukéiavimus, kai yra jtraukiamas dirbtinis
intelektas, verta paminéti dirbtinio neurono sandarg ir aktyvavimo funkcijas. Dirbtinis neuronas
yra neuroninio tinklo elementas, kurj sudaro Sie elementai: svoriai, slenksciai ir tam tikra
aktyvavimo funkcija. Svorio koeficientai w vaizduoja atskiry jvesCiy stipruma, apraSyta
vektoriumi x. Tada jvesties signalas yra dauginamas i$ svorio koeficiento ir gaunama neuroniné
jungtis xw. Jeigu svorio koeficientas teigiamas, xw suzadina signalg iSvestyje y, o jei neigiamas

- xw slopina iSvesties signalg (zZr.(7) formule.).
y=f(2XW—9) )

Aktyvavimo funkcija (angl. Activation function) yra matematiné funkcija su iSvesties
signalu (Mahmood, 2018). Jos sudétingumo pasirinkimas priklauso nuo neuroninio tinklo
sprendziamo uzdavinio. Perceptronas (angl. Perceptron), tai smegeny modelis, kuris geba tirti
intelekta tiek fizikiniais, tiek matematiniais jrankiais, bet jis taip pat yra jvardijamas kaip
dirbtinis neuronas (Lee, 2018). Dirbtinius neuronus galima sujungti tiek j vieng sluoksnj (angl.
Single layer perceptron), tiek j kelis (angl. Multilayer perceptron). Visi neurony tinklo
perceptronai turi dvi funkcijas: jvesties ir aktyvinimo. Jvesties funkcija surenka visas jvestis ir
atlieka sumos funkcija, po kurios perkelia rezultata j aktyvinimo funkcija. Aktyvinimo funkcija
atlicka keletg veiksmy ir tik tada yra vykdomas kitas etapas. Aktyvinimo funkcijos yra
sudarytos i$ trijy tipy (Gupta, 2017):

- Binarinés pakopos funkcija (angl. Binary step function) yra slenksciu pagrista

aktyvinimo funkcija. Jei jvesties verté yra vir§ arba Zemesné uz tam tikrg slenkstj,
neuronas aktyvuojamas ir siuncia tiksliai tg patj signalg  kitg sluoksn;j. Taciau §i
funkcija neleidzia gauti daug verciy turin¢iy rezultaty. Ji negali palaikyti jvesties
klasifikavimo  vieng 18 keliy kategorijy.
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Linijiné aktyvavimo funkcija (angl. Linear activation function) neuroniniuose
tinkluose paima jéjimus, padaugintus i§ kiekvieno neurono svorio ir sukuria
iSéjimo signala, Kuris yra proporcingas j¢jimui. Linijiné funkcija yra geresné uz
binarinés pakopos funkcija, nes ji turi daugiau iS$¢jimy. Taciau linijinio
aktyvinimo funkcija turi dvi pagrindines problemas. Pirmiausiai negalima naudoti
,backpropagation®“ (gradiento nusileidimo) funkcijos modeliui mokyti, nes
funkcijos iSvestis yra pastovi ir neturi jokio rysio su j€¢jimu. Taigi néra galimybés
grizti ir suprasti, kurie svoriai jvesties neuronuose gali suteikti geresnj
prognozavimg. Kita problema, kad linijinio aktyvinimo funkcija neuroninj tinklg
pavercia vienu sluoksniu. Neuroninis tinklas, turintis linijing aktyvinimo funkcija,
yra linijinis regresijos modelis ir turi ribotg galig ir geb¢&jima valdyti sudétingus
jvesties duomeny parametrus.

Siuolaikiniai neurony tinklo modeliai naudoja nelinijines aktyvinimo funkcijas
(angl. Non-linear activation function). Jie leidzia modeliui sukurti sudétingus
zemelapio jvesties ir iSvesties duomenis, kurie yra butini sudétingiems
duomenims, pavyzdziui, tokiems Kaip: vaizdams, vaizdo jraSams, garsui ir
duomeny rinkiniams. Beveik bet koks jsivaizduojamas procesas gali biiti
pateikiamas kaip funkcinis skai¢iavimas neuroniniame tinkle, su salyga, kad
aktyvinimo funkcija yra nelinijiné. Nelinijinés funkcijos sprendZia linijinio
aktyvinimo funkcijos problemas: leidzia sukurti gilyjj neuroninj tinklg. Norint
iSmokti sudétingus duomeny rinkinius, turin¢ius didel; tikslumo lygj, reikalingi

keli paslépti neurony sluoksniai.

Vieni daZniausiy aktyvavimo funkcijy pavyzdziy:

Tiesiné funkcija iSsiskiria tuo, kad jos reikSmé proporcingai didéja pagal v reikSme
(zr. (8) formule.). Si funkcija i§sprendZia dvejetainés pakopos funkcijos problema, kai ji
pateikia tik O ir 1 reik§me (Sharma, 2017). Siekiant modelj apmokyti, $i funkcija néra tinkama

ir dazniau yra naudojamos netiesinés funkcijos.

f@) =v ®)

Sigmoidinés funkcijos naudojimo priezastis daznai yra siejama su tuo, kad jos
intervalas yra tarp O ir 1, todél daznai ji yra naudojama su modeliais, kurie yra susij¢ su

klasifikavimu ir modelio apmokymu (Karlik & Olgac, 2011; Sharma, 2017). Kaip galima
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matyti i§ (9) formulés, funkcija yra diferencijuota, o tai rodo, kad galima surasti sigmoidinés

kreivés nuolydj bet kuriuose dviejuose taskuose (zr. 20 pav.).

1 e’
f(v)=1+e"’=e"+1 ©
1.5
1
0.5
0
-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8

——Sigmoidiné funkcija

20 pav. Sigmoidinés funkcijos grafikas
Saltinis: sudaryta autorés

Hiperboliné tangento funkcija taip pat gali biiti naudojama kaip aktyvavimo funkcija
(Lu, 2017). Privalumas yra tas, kad neigiamos jvestys yra pazymétos neigiamai, o nulinés
jvestys - pazymétos Salia nulio (Khan, 2014). Taip pat §i funkcija yra diferencijuota ir
monotoniné, o daugiausia naudojama Yyra dviejy klasiy klasifikacijai (Sharma, 2017).
Hiperbolinés tangento funkcijos rezultatai yra nuo -1 iki 1. Kaip vaizduoja grafikas jie yra
apriboti ir diferencijuojami (Karlik & Olgac, 2011). Funkcija ir jos formulé yra pateikta zemiau

(zr. 21 pav.).

eV —e Y eZv -1 (10)
f(v) = tanh(v) = =

ev+e? e?+1
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-1.5

——Tangento funkcija

21 pav. Tangento funkcijos grafikas
Saltinis: sudaryta autorés

Detektoriné linijinio vieneto (toliau - ReLLU) funkcija (angl. The Rectified Linear Unit)
placiai naudojama kaip aktyvinimo funkcija, kuri yra skirta giliojo mokymosi uzdaviniams
atlikti (Sharma & Lu, 2017). Tai greitesnis mokymasis, kuris pasirodé esantis sékmingiausias
ir pladiausiai naudojamas. Jis sitilo spartesnj neuroninio tinklo mokymasi, geresnius rezultatus
ir apibendrina gilyji mokymasi lyginant su sigmoidine ir tangento aktyvavimo funkcijomis
(Nwankpa, ljomah, Gachagan & Marshall, 2017). Jis atstovauja linijinei funkcijai ir i$saugo
linijiniy modeliy savybes, dél kuriy jas galima lengviau optimizuoti (Zr. 22 pav.). Pagrindinis
ReLU funkcijos panaudojimo pranasumas yra tas, kad ji garantuoja greitesnj skaic¢iavima, nes
jis yra atlieckamas neapskai¢iuojant eksponenty ir padalijimy, o bendras skaiiavimo greitis

tampa sustiprintas.
f(w) = max(0,v) (11)

Dél giliojo neuroninio tinklo atsiranda tokia problema, kad nepakanka vien
sigmoidinés ar hiperbolinés tangento funkcijos. Dél nykstanciy gradienty problemos, kuri
atsiranda, kai i§vestinés aktyvavimo funkcijy yra (-1;1), tada neuroninis tinklas sumazina savo
mokymasi arba jj baigia (Browlee, 2019; Moon, Park, Rho & Hwang, 2019). Pasak Marchisio
et al. (2018) budas to i§vengti - ReLU funkcija, kurios i§vestiné lygi 1, kai x > 1 bei lygi 0, kai

X <0, o dél to neuroninis tinklas veikia greiciau (zr. (11) formule.).
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-8 -6 -4 -2 2 0 2 4 6 8
——RELU funkcija

22 pav. RELU funkcijos grafikas

Saltinis: sudaryta autorés

Tad tiriamojoje dalyje bus pritaikomos kai kurios aktyvavimo funkcijos, sudaromos
neuroninio tinklo architektiiros ir atlikus jvairius testavimus bus méginama pasiekti kuo didesnj
sukCiavimy atpazinimg keiciant pagrindinius parametrus. Bus pritaikoma sigmoidiné
aktyvavimo funkcija, nes ji padeda greitai suklasifikuoti duomenis, nes jos réziai yra nuo 0 iki
1, kas yra pritaikoma suk¢iavimy tematikoje. Aktyvavimo funkcija ReLU yra tinkama naudoti
dél greitesnio mokymosi proceso ir to, kad ji nesuaktyvina visy neurony tuo pac¢iu metu (Walia,
2017). Jei jos jvestis yra neigiama, ji bus paversta nuliu, 0 neuronas nebus suaktyvintas. Tai tik
rodo, kad vienu metu yra suaktyvinami tik keli neuronai, todél neuroninis tinklas yra nedidelis,
bet efektyvesnis. Dirbtiniy neuroniniy tinkly mokymuisi svarbus didelis duomeny kiekis,
tinkamai nustatyta struktara ir pagrindiniai hiperparametrai. Sio tinklo parametrai yra vis
kei¢iami tam, kad biity gaunamas kuo geresnis atpazinimo rezultatas. Taip pat prie tikslesnio
rezultato gavimo prisideda ir kitas algoritmas ,,backpropogation, kuris padeda rasti maziausia
paklaida, kai yra naudojamas mokymosi greitis, kuris dazniausiai siekiama, kad buty kuo
mazesnis (Mercioni, Tiron. & Holban, 2019). Galiausiai visi tieck maSininio mokymosi, tiek
giliojo mokymosi modeliai palyginami tarpusavyje pagal tikslumg nusakancius rodiklius ir
apskai¢iuojama finansiné nauda, kurig gali gauti finansinés institucijos, jei suk¢iavimai biity

tinkamai atpazjstami.
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3. KREDITINIU KORTELIUY MOKEJIMU SUKCIAVIMO TYRIMAS

Bankai siekia atpazinti nesgziningus mokéjimo korteliy sandorius, kad klientai nebiity
apmokestinami pirkiniais, kuriy, pavyzdziui, jie nepirko, kad nebiity pasinaudota jy
duomenimis ir vykdoma nesazininga veikla. Siai problemai isspresti yra naudojama daug
dirbtinio intelekto algoritmy, kurie gali naudoti mokejimo korteliy duomeny bazes ir atpazinti
suk¢iavimg. IS Kaggle duomeny baziy sistemos buvo pasirinkta duomeny baz¢, susijusi su
kreditiniy korteliy suk&iavimais. Sie duomenys yra apie kreditiniy korteliy savininky operacijas
Europoje 2013 metais rugséjo ménesj. Taciau §is duomeny rinkinys rodo operacijas, kurios yra
jvykusios per dvi dienas. IS viso yra jvykdyti 492 apgaulingi veiksmai i§ 284 807 operacijy.
Eksperimentinio tyrimo metu buvo analizuojami mokéjimy suk¢iavimai naudojant ,,Python*
programavimo kalbg. Importuojamos reikiamos bibliotekos, pritaikomi algoritmai pagal

pasirinktus modelius ir vizualizuojami gauti duomenys.

250000 -

200000 A

150000 -

Daznis

100000 -

50000

T
Nesukciavimai Sukciavimai
Klase

23 pav. Mokéjimo klasiy paskirstymas

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze

Duomeny bazéje egzistuoja dvi mokéejimo klasés - pavedimai be sukcéiavimy ir
pavedimai su suk¢iavimais (Zr. 23 pav.). Duomeny rinkinys yra nesubalansuotas, nes teigiama
klasé (sukciavimai) sudaro 0,172 % visy sandoriy. D¢l konfidencialumo negalima pateikti
pagrindiniy funkcijy ir kitos papildomos informacijos apie jvykusius sandorius, todél duomenys
buvo transformuoti pagal pagrinding komponenty analizg (angl. Principal component analysis)
ir dél Sios priezasties duomenys turi tik skaiting verte (Lepoivre et al., 2016).
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Si duomeny bazé susideda i§ V1-V28 kintamujy, kurie buvo gauti naudojant
pagrinding komponenty analizés funkcija. Konkretus bankas, kuris taikyty specialius
algoritmus sukéiavimo atpazinime, turéty pilng informacijg ir galéty identifikuoti, kurie
pozymiai geriausiai atspindi sukciavima. Tai leisty bankui imtis papildomy saugumo priemoniy

pagal konkrety pozymj, bet Siuo atveju dél konfidencialumo duomenys buvo transformuoti.

Sukciavimai

300 A

200 4

100 A1

T -7 N T
Nesukciavimai

Pavedimuy skaicius

0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 20000
Kiekis ($)
24 pav. Mokéjimy skaicius pagal klases

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze

24 paveikslas vaizduoja pavedimy pasiskirstyma pagal suk¢iavimus ir nesuk¢iavimus,
kas akivaizdziai rodo, kad suk¢iavimy skaiCius yra Zenkliai mazesnis. Jei buvo jvykdytas
suk¢iavimas, tada pavedimas duomeny bazéje yra Zymimas - 1, jei ne - 0. Taip pat svarbus
vienas komponentas tai laikas, kuris Sioje duomeny bazéje yra pavaizduojamas sekundziy

tikslumu po kiekvieno jvykusio mokéjimo (zr. 25 pav.).
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Sukciavimai

2000 A

20000 - » °

Kiekis

10000 A

N B L L L L L L
0 25000 50000 75000 100000 125000 150000 175000
Laikas (sekundemis)

25 pav. Mokéjimo judéjimai laiko atZvilgiu pagal klases

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze

Toliau pavaizduota koreliacijos matrica rodo, kad né vienas i§ V1-V28 komponenty
neturi tarpusavio koreliacijos. Taciau jei atkreipsime démesj j klase, ji turi tam tikra forma
teigiamg ir neigiama koreliacija su visais V komponentais, bet neturi rySio su laiku ir suma (Zr.

26 pav.)

=

35S55E5553

-0.75
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0.00
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26 pav. Komponenty koreliacija

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze
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3.1. Apibendrintas momenty metodas

Apibendrintam momenty metodui atlikti yra naudojamos pasiskirstymo (Gauso)
kreivés tam, kad efektyviai biity pasirenkami du bruozai i§ V1-V28 ir nagrinéjamas jy
pasiskirstymas (zr. 27 pav.). Buvo pasirinkti keli grafikai, vaizduojantys suk¢iavimy ir

nesukc¢iavimy pasiskirstyma, ir pagal jy duomenis atliekamas tolimesnis modelio pritaikymas.
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035 sukciavimas
nesukéiavimas

030

025

020

015

010

005

0.00 T T T T T

-5 0 5 10 15
V11 bruoZo pasiskirstymas

035 sukciavimas

030 nesukéiavimas

025

020

015

010

005

0.00 T T T T T 7 T

-5.0 -25 0.0 25 50 75 10.0 125 150

V13 bruoZo pasiskirstymas

sukciavimas
04 nesukéiavimas

03

02

m b

0.0 T T T T T = T T v
-6 -4 -2 0 2 4 6 B

V15 bruoZo pasiskirstymas

05 :
sukciavimas

nesukéiavimas
04

03

02

01

0.0 T T T T T T T
-6 -4 -2 0o 2 4 6 8

27 pav. Bruozy pasiskirstymas

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze

Tyrimo metu apibendrintas momenty metodas (toliau - GMM) yra uzpildomas
mokymosi duomenimis, kai yra naudojami pasirinktieji bruozai. Sukuriamas toks duomeny
rinkinys, kuriame bus tik nesaziningos operacijos ir duomeny rinkinys su saZiningomis

operacijomis. Nesaziningos operacijos iSskaidomos po lygiai - 0,5 mokymuisi ir tiek pat
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testavimui, o sgziningos - 0,9 duomeny mokymuisi, o 0,1 testavimui atlikti. Kai modelis yra
paleidziamas su reikiamais testavimo duomenimis, apskaiciuojamos tikimybés. Jei tikimybé
nesiekia ribos, sakysime, kad tai yra nesaziningas sandoris. Tai yra todél, kad modelis pagristas
sgziningais sandoriais. Maza tikimybé¢ reiskia, kad néra tikétina, jog tam tikras sandoris yra
nesaziningas.

Galiausiai atsizvelgus | Gauso kreives ir suk¢iavimy bei nesukéiavimy pasiskirstymus,
buvo pasirinktos keturios tam tikry bruozy kombinacijos ir apskaiciuoti jy tiksluma nusakantys
rodikliai. 2 lenteléje yra pateikti pasirinkty efektyvuma nusakanciy maty rezultatai: tikslumas,
jautrumas, bendras tikslumo rodiklis ir F1 matas, kuris sujungia tikslumo ir jautrumo rezultatus.
Siekiant jvertinti kaip modelis atskiria klases yra naudojama ROC kreivé, rodanti specifiSkumag
ir jautruma, bet Siuo atveju, kai yra aktualus klasifikavimo atlikimas, galima ROC kreive
pritaikyti tikslumui nustatyti, jei yra apskai¢iuojamas plotas po ja - AUC (angl. Area Under

Receiver Operating Characteristc Curve).

2 lentelé. GMM modelio tikslingumas

Bruozai
Tikslumo matai V3ir V4 V9irV1l V14 ir V17 V10 ir V12
Tikslumas (nesukéiavimas) 0,99 0,99 1,00 1,00
Tikslumas (suk¢iavimas) 0,90 0,97 0,95 0,80
Jautrumas (nesukc¢iavimas) 1,00 1,00 1,00 1,00
Jautrumas (sukciavimas) 0,21 0,15 0,72 0,43
F1 (nesukciavimai) 1,00 1,00 1,00 1,00
F1 (suk¢iavimai) 0,34 0,25 0,81 0,56
AUC 0,20 0,15 0,68 0,34

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze

Gauti rezultatai parodo, kad didZiausiu tikslumu pasizymi V14 ir V17 bruozai (Zr. 2
lentele). Pagal tikslumo rodiklj beveik visy bruozy rezultatai yra gana auksti, o pagal jautrumo
rodiklj rezultatai Zenkliai mazesni. F1 matas, jungiantis Siuos rodiklius, parodo, kad jei
tikslumas ir jautrumas yra iSsiskiriantis, jis bus mazesnés reikSmes, kg Siuo atveju ir rodo gautas
rezultatas. Jei tikslumas ir jautrumas sutapty, F1 biity lygus aritmetiniam vidurkiui.

Pagal AUC matg V14 ir V17 bruozai turi didZiausig rezultatg, sickiantj 0,68. Sudarytos

kreivés pagal pasirinktus bruoZzus taip pat parodo savo rezultata pagal didZiausig uzpildyta plota
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(zr. 28 pav.). Maziausig AUC turi V9 ir V11 bruozai, bet $iy bruozy F1 ir jautrumo matai yra

patys Zemiausi lyginant su kitomis bruozy kombinacijomis.

2.class Precision-Recall curve: AUC=0.20 2-class Precision-Recall curve: AUC=0.15
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28 pav. AUC kreivés pagal GMM modelj

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze

Siame tyrime taip pat buvo apskaiéiuotos ir klaidy matricos pagal visus pasirinktus
komponentus, nusakancius modelio tikslumg pagal prognozuojamas ir teisingas reikSmes (Zr.
29 pav.). Visose matricose $viesiis kvadratai vaizduoja didziausias reik§mes, kurios rodo, kad
prognozés buvo jvykdytos teisingai ir pavaizduotas skaiCius nesukc¢iavimy priskirtas
nesukciavimams pagal prognoze¢. Ten kur buvo nesuk¢iavimai, o po prognozés buvo priskirta
suk¢iavimams, daugiausiai suklysta buvo paskutingje matricoje, kuri sudaryta i§ V10 ir V12
bruozy. [vertinus suk¢iavimy atpazinima, pras¢iausiai atpazinimg rodo antroji matrica, sudaryta
1§ V9 ir V11 bruozy ir kurios tiksluma nusakantys rodikliai yra patys prasciausi, o geriausia
rezultatg

vaizduoja trec¢ioji matrica ir biitent jos AUC rodiklis ir kiti tikslumo matai yra patys didZiausi.
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29 pav. GMM modelio klaidy matricos

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze

3.2. K-artimiausio kaimyno metodas

K-artimiausio kaimyno metodui jvertinti taip pat yra naudojami tokie patys tiksluma
nusakantys matai, kaip ir prie§ tai minétame modelyje. Ta¢iau Siame metode jau yra jtraukiami
visi bruoZai, 1$skyrus laikg ir klasg.

Mokymuisi yra skirta 0,8 dalis duomenuy, o testavimui - likusi dalis. Tyrimo metu buvo
kei¢iamas artimiausiy kaimyny skaicius ir stebima, kiek tai turi jtakos tiksluma jvertinantiems
rodikliams. Bendras klasifikavimo tikslumas yra labai aukstas atlikus visus keturis testavimus
su skirtingais kaimyny skaiciais. Jis yra lygus 0.99, kas yra puikus rezultatas, taciau juo
nereikeéty visiSkai pasikliauti (zr. 3 lentelg). Jautrumo rezultatas visais atvejais yra mazesnis
nei tikslumo, bet vis tiek bendrai gana aukstas.

AUC rezultatas yra didziausias, kai yra pasirenkamas vienas kaimynas, o maziausias,
kai yra pasirenkama deSimt kaimyny. O F1 matas, sujungiantis tikslumg ir jautruma, yra
siekiantis vir§ 0,7, kas vaizduoja vidutinj klasifikavimo jvertinimg. Jdomu tai, kad stipriai

padidinus kaimyny skai¢iy, F1 matas ir tikslumas palaipsniui mazéja.
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3 lentelé. Tikslumo rezultatai pagal k-artimiausio kaimyno metoda

Kaimyny skaiCius

Tikslumo matai 1 kaimynas 5 kaimynai 10 kaimyny | 20 kaimyny
Bendras klasifikavimo 0,999 0,999 0,999 0,999
rodiklis

Tikslumas 0,780 0,873 0,9 0,794
Jautrumas 0,771 0,729 0,636 0,683
F1 0,778 0,795 0,746 0,735
AUC 0,895 0,822 0,701 0,838

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze
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30 pav. Klaidy matricos pagal k-artimiausio kaimyno metoda
Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze

Siam metodui jvertinti taip pat yra pritaikomos klaidy matricos, kurios parodo, kaip

modelis atpazjsta mokéjimus su sukciavimais ir be jy. Rezultatai parodo, kad nesukciavimai

buvo atpazinti puikiai, bet Vvisi suk¢iavimai nebuvo tinkamai priskirti suk¢iavimy klasei ir

lyginant su pries tai buvusiu modeliu, rezultatai néra tokie auksti (Zr. 30 pav.). Tad Siuo modeliu

nelabai galima pasikliauti, nes kyla daug priespriesy tarp tikslumo maty ir klaidy matricos.
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3.3.  Naivusis Bajeso klasifikatoriaus metodas

Kitas klasifikavimo metodas, kuris buvo pasirinktas atpazinti sukCiavimus, yra
naivusis Bajeso metodas. Nuo pat pradziy Siame modelyje taip pat yra stebima, kokia sgsaja yra
su laiku ir mokéjimy sumomis, bet galiausiai tolimesnei analizei atlikti yra naudojami tik V1-
V28 bruozai. Kaip ir kiti modeliai, Sio duomenys yra padalijami j 0,2 dalj testavimui ir 0,8 dalj

mokymuisi. Sio modelio tikslumui jvertinti buvo pasirinkti tie patys matai ir klaidy matrica.

4 lentelé. Tikslumo rezultatai pagal Naive Bayes metoda

Tikslumo matai

Bendras tikslumo matas 0,9764
Tikslumas 0,0587
Jautrumas 0,8469
F1 0,1099
AUC 0,9632

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze

Bendras modelio klasifikavimo tikslumas gana aukstas, siekiantis 0,98 tiksluma, bet
tikslumo matas ypa¢ Zemas (zr. 4 lentele). F1 rodiklis taip pat rodo labai nedidel;j tikslumo
atpazinima, siekiantj vos 0,11. Nors AUC rezultatas yra labai aukstas, lygus 0,96, tai tik parodo,

kad metodas yra nepatikimas kaip pries tai analizuoti metodai.
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31 pav. Klaidy matrica pagal Naive Bayes metoda
Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze
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Sio metodo klaidy matrica pagal testavimo duomenis rodo didesnius nuokrypius ir
klaidingus mokéjimy priskyrimus suk&iavimams ir nesuk&iavimams (zr. 31 pav.). Zenkliai
daugiau nesukciavimy yra priskiriami nesuk¢iavimams pagal prognoz¢ nei pries tai mineéti

metodai, bet gana daug nesuk¢iavimy yra priskiriami klaidingai suk¢iavimams.
3.4. Giliojo mokymosi algoritmas

Modelis sudaromas i§ mokymosi duomeny, o spéjimas i$ testavimo. 20 proc. duomeny
yra naudojami testavimui, lik¢ 80 proc. - mokymuisi. Negalima mokyti ir testuoti ty paciy
duomeny, nes tada modelis atpazinty 100 proc., atsirasty netikslumai. Bitent todél ir reikia
atskirti Sias duomeny dalis. Prie§ sudarant klasifikavimo model;j (klasifikatoriy), biitina buvo
atlikti pradinj duomeny apdorojima: pasalinti nereikalingus kintamuosius ir jrasus, kuriuose yra
praleisty reikSmiy. Tam, kad biity sudaromas klasifikavimo modelis, biitina padalinti turima
duomeny rinkinj i dvi nesikertancias dalis: modelio apmokymo duomenys - jprastai imama 80
proc. pradiniy duomeny dalis (didZioji dalis) ir modelio testavimo duomenys - likusi
nepanaudota 20 proc. duomeny dalis. Sio proceso tikslas naudojant apmokymo duomenis
sudaryti klasifikatoriy, kuris biity tinkamas naudoti ir testavimo duomenims. Naudojant giliyjy
neuroniniy tinkly algoritmg ir apmokymui skirtus duomenis yra sudaromas klasifikatorius.
Modelis yra pritaikomas ir testavimo duomenims. Kai klasifikatorius sudarytas ir iSbandytas
naudojant testinius duomenis, biitina patikrinti jo tiksluma.

Pirminiai neurony svoriai yra nezinomi ir parenkami atsitiktinai, naudojant ,,random*
funkcija, o sluoksniy skaiius ir neurony skaicius kei¢iamas automatiskai. Mokymosi norma
taip pat yra nustatoma pagal tai, kuo ji yra mazesné, tuo geriau mokosi neuroninis tinklas.
Tyrimo metu
bandoma iteracijy skaiciy didinti tam, kad biity mokymasi ilgiau ir galbiit efektyviau. Daugiau
neurony yra geriau, bet kartais gali jvykti persimokymas, todél gali pradéti blogéti rezultatas su

tokiais duomenimis.
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5 lentelé. Giliojo mokymosi testavimo rezultatai - 1 bandymas

Sluoksniy skaicius Mokymaosi greitis Iteracijy skaicius Tikslumas

1 sluoksnis - jvesties: 30 neuronuy; 0,003 200 0,99090
2 sluoksnis - pasléptas: 10 neurony;
3 sluoksnis - pasléptas: 4 neurony;

4 sluoksnis - i§vesties:1 neuronas

1 sluoksnis - jvesties: 30 neurony; 0,001 400 0,99833
2 sluoksnis - pasléptas: 5 neurony;

3 sluoksnis - pasléptas: 10 neurony;
4 sluoksnis - pasléptas: 15 neurony;
5 sluoksnis - pasléptas: 5 neuronai;

6 sluoksnis - i§vesties: 1 neuronas.

1 sluoksnis - jvesties: 30 neurony; 0,001 300 0,99810
2 sluoksnis - pasléptas: 8 neuronai;
3 sluoksnis - pasléptas: 12 neurony;
4 sluoksnis - pasléptas: 15 neurony;
5 sluoksnis - pasléptas: 6 neuronai;
6 sluoksnis - pasléptas: 10 neurony;
7 sluoksnis - pasléptas: 3 neuronai;

8 sluoksnis - i§vesties: 1 neuronas.

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze

Giliajam mokymuisi atlikti yra naudojamos dvi aktyvavimo funkcijos - sigmoidiné ir
ReLU. Modelis testuojamas su skirtingais hiperparametrais, kai yra kei¢iamas neurony
sluoksniy skaicius, neurony skaiius tam tikruose sluoksniuose, epochy (iteracijy) skaicius,
mokymosi norma (zr. 5 lentele).

Pirmiausiai buvo testuojama vis keiciant sluoksniy skai¢iy ir neurony skaiéiy,
mokymosi greit] bandyta i§laikyti kuo mazesnj. Mokymosi greitis geba reaguoti ] apskaiciuota
klaida atsinaujinant svoriams (Brownlee, 2019). Kaip geba veikti neuroninis tinklas priklauso
nuo pasiriktos architektiros. Jy gali biiti tiek labai paprasty, tiek sudétingesnés struktiiros su
skirtingomis funkcijomis. Bandymy su SeSiais ir aStuoniais sluoksniais neuroniniy tinkly
architektiros yra pavaizduotos kiek Zemiau (zr. 32 pav.). Gauti rezultatai parodé, kad
didziausig tiksluma turéjo tas testavimas, kurio mokymosi greitis buvo maziausias, o iteracijy

skaicCius - didZiausias.
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32 pav. Neuroniniy tinkly architektiiros pagal skirtingg sluoksniy ir neurony pasiskirstyma
Saltinis: sudaryta autorés, remiantis NN-architecture schematics programa

Atlikus kita bandyma ir siekiant nustatyti modelio tikslumg, buvo keiiamas
mokymaosi greitis, iteracijy skaicius ir sudaromi penki sluoksniai:
- 1sluoksnis - jvesties: 30 neurony;
- 2 sluoksnis - pasléptas: 20 neurony;
- 3 sluoksnis - pasléptas: 10 neurony;
- 4 sluoksnis - pasléptas: 5 neuronai;
- 5sluoksnis - isvesties: 1 neuronas.

Kuo daugiau iteracijy neuroninis tinklas praeina, atitinkamai kaina (pastangos) turi
mazeti (reikia vis maziau pastangy atpazinti suk¢iavimams). Gauti tikslumai yra gana panasts,
bet geriausi tie, kuriy mokymosi greitis ir iteracijy skai¢ius yra maziausias (Zr. 6 lentele). Taip
pat, daugiau neurony yra geriau, bet kartais gali jvykti persimokymas, todél gali pradéti blogéti
rezultatas. 33 paveiksle pavaizduota, kad bégant laikui iteracijy skaicius kinta ir didéjant

iteracijy skaiciui kaina did¢ja.
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6 lentelé. Giliojo mokymosi testavimo rezultatai - 2 bandymas

Mokymosi greitis Iteracijy skaicius Tikslumas
0,99 200 0,99833
0,1 200 0,99844
0,05 200 0,99833
0,05 500 0,99803
0,2 500 0,99837
0,15 300 0,99839

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze
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33 pav. Mokymosi grafikas - 2 bandymas

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze

Kitam bandymui atlikti buvo vél kei¢iamas mokymosi greitis, iteracijy skaiéius ir
sudaromi penki sluoksniai su skirtingais neurony kiekiais lyginant su pries tai atliktu bandymu:

- 1sluoksnis - jvesties: 30 neurony;

- 2 sluoksnis - pasléptas: 50 neurony;

- 3 sluoksnis - pasléptas: 80 neurony;

- 4 sluoksnis - pasléptas: 7 neuronai;

- 5sluoksnis - isvesties: 1 neuronas.

Idomu tai, kad atliekant §; bandymg kyla hipotezé, kad jvyksta neuroninio tinklo
persimokymas ties 1000 iteracijy ir maziausiu mokymosi grei¢iu (zr. lentele 7). Tad Siai
hipotezei patvirtinti arba paneigti yra atliekamas papildomas testavimas nekei¢iant mokymosi

greicio, bet keiciant tik iteracijy skaiciy.
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7 lentelé. Giliojo mokymosi testavimo rezultatai - 3 bandymas

Mokymosi greitis Iteracijy skaicius Tikslumas
0,9 100 0,99805
0,1 200 0,99823
0,02 300 0,99832
0,05 500 0,99842
0,01 1000 0,99828

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze

Lyginant prie$ tai minétg grafika su Zemiau esanciu, matyti, kad mokymosi greitis turi
didele svarbg ir kuo jis yra mazesnis, tuo yra geriau (zr. 34 pav.). Pasirinkus atlikti papildoma
tyrimg dél kylancios hipotezés, gauti rezultatai tik patvirtino, kad neuroninis tinklas persimoké
ties 1000 iteracijy ir todél tikslumas pradéjo mazéti, nors mokymosi greitis iSlieka gana zemas

(zr. lentele 8).
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34 pav. Mokymosi grafikas - 3 bandymas

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze

8 lentelé. Giliojo mokymosi testavimo rezultatai - 4 bandymas

Mokymosi greitis Iteracijy skaicius Tikslumas
0,01 600 0,998069
0,01 700 0,998191
0,01 800 0,998367
0,01 900 0,998490

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze)

Testavimas buvo atliktas ir kei¢iant bruozy kiekj tam, kad suprasti, kurie kintamieji

turi jtakos geriausiam modelio tikslumui atpazinti. Mokymosi greitis visais atvejais buvo
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pasirinktas 0,001, o iteracijy skai¢ius 300. Gauti rezultatai parodé, kad didziausias tikslumas

gaunamas su V14 ir V17 bruozais taip pat kaip ir su apibendrinty momenty metodu.

9 lentelé. Giliojo mokymosi testavimo rezultatai - 5 bandymas

Bruozai Sluoksniy skai¢ius Tikslumas
V3irV4 2,153,1 0,99829
V9irV1l 2,12,6,2,1 0,99805
V14 ir V17 2,10,6,4,2,1 0,99834
V10ir V12 2,10,5,1 0,99821
V1-V28 28,12,8,5,1 0,99827

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze

Istoriskai jprasta sukCiavimag atpazinti ir atpazinimg vertinti pagal masSininio
mokymosi algoritmus. Taciau giliojo mokymosi algoritmai jveda nauja pozitrj. Modelis geba
mokytis efektyviau ir turéti didesng tikimybe atpazinti suk¢iavimus. Giliojo mokymosi
algoritmas yra labiau gebantis prisitaikyti prie naujy duomeny, anomalijy ir atlikti ne tik

klasifikavimo funkcijg kaip kiti metodai.

10 lentelé. Tikslumo rezultatai pagal Giliojo mokymosi metoda
Tikslumo matai

Bendras tikslumo matas 0,9995

Tikslumas 0,87
Jautrumas 0,83
F1 0,85
AUC 0,72

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze)

Taip pat buvo suskaiCiuoti ir kiti tikslumo rodikliai, kai yra pasirenkami keturi
sluoksniai po 29, 15, 10, 1 neurong ir pasirinkus maziausig mokymosi rodiklj (Zr. lentelg 10).
Apskaiciuotas bendras tikslumo matas turi labai auksta tiksluma, kiti matai taip pat. F1 rodiklis
taip pat yra gana aukstas lyginant su klasifikavimo metodais. Zemiau pateiktas grafikas
vizualizuoja AUC rezultatg, siekiantj 0,72, o tai taip pat leidzia teigti, kad jo tikslumas yra

geras.
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Precision-Recall curve: AUC=0.72

10

0.8

Precision
o
o

[=]
FeS

0.2

0.0

0.0 0.2 04 06 08 10
Recall

35 pav. AUC kreiveé pagal Gilijo mokymosi modelj
Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze

Klaidy matrica
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36 pav. Klaidy matrica pagal Giliojo mokymosi metoda
Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze

Buvo sudaroma ir klaidy matrica, pagal kurig galima spresti, kaip tiksliai buvo
atpazinti suk¢iavimai ir nesuk¢iavimai, kiek karty ir kur tiksliai modelis suklydo (zr. 36 pav.).
Lyginant su kitais metodais, $i matrica vaizduoja geriausig rezultata. Buvo suklysta 30 karty

priskiriant neteisingai suk¢iavimus ir nesukéiavimus.
3.5. Finansiné suk¢iavimo atvejus atpazistan¢iy modeliy nauda

Modeliy, pritaikomy atpazinti suk¢iavimams, yra jvairiausiy. Tiriamojoje dalyje buvo

pasirinkti tik keli 1§ jy, kurie buvo pritaikyti tai paciai duomeny bazei. Daugumos i$ jy bendri
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tikslumg nusakantys rodikliai turéjo gana gerus rezultatus, bet reikia atsizvelgti ir j kitus
kriterijus, pagal kuriuos lengviau nuspresti, kuris modelis yra geriausias.

Bankams yra svarbu tokius modelius turéti ir jais naudotis, nes tai kelia klienty
pasitikéjima, sumazing rizikg dél galimy nesgziningy reiskiniy, kuriy pasekmés biity skaudzios
tiek klientams, tiek finansinei institucijai. Lentelé¢je zemiau yra matyti bendri visy modeliy
tiksluma nusakantys rodikliai bei galima finansiné nauda (zr. lentele 10). Finansiné nauda buvo
apskaiCiuota pagal suk¢iavimy atpazinimg ir bendrg jy sumg. Suk¢iavimo suma sudauginama
su tikslumo rodikliu ir gautas rezultatas parodo finansiné nauda, kiek pinigy gali bati sutaupyta,
jei teisingai modelis atpazins suk¢iavimus. Kuo didesnis modelio atpaZinimas, tuo finansiné
nauda yra didesné. Jei modelio atpazinimas biity zemas, didelé grésmé, kad bankas patirs

finansinius nuostolius ir nepastebés sukciavimy.

11 lentelé. Finansiné modeliy nauda

Bendras tikslumas Finansiné nauda
Apibendrintas momenty metodas 0,81 36918,6
K-artimiausio kaimyno metodas 0,765 47801,7
Naivusis Bajeso metodas 0,110 6614,1
Gilusis mokymasis 0,999 60097,9

Saltinis: sudaryta autorés, remiantis Kaggle duomeny baze

Apibendrinta momenty metodg nebiity teisinga lyginti su kitais metodais, nes ne visi
bruozai buvo jtraukti j tikslumo rodikliy skai¢iavimg. Bet siekiant jvertinti visus metodus,
geriausiai atpazjsta dirbtiniu intelektu paremtas giliojo mokymosi algoritmas, kurio
atpazinimas geriausias. Visiems Siems metodams buvo atitinkamai paskai¢iuota finansine
nauda, kurig jie gali suteikti. Didziausig finansing naudg turi gilusis mokymasis, 0 maziausig -
naivusis Bajeso metodas, kurio tikslumas ypa¢ Zemas. Verta nepamirsti, kad visi analizuoti
mokéjimai buvo tik keliy dieny rezultatas. Sukciavimy jvyksta Zenkliai daugiau ir pritaikius
tikslingus giliojo mokymosi algoritmus finansiné nauda gali bati didziulé. Juolab islaikytas

klienty pasitikéjimas ir finansinés jstaigos reputacija.
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ISVADOS IR PASIULYMAI

1. Dirbtinis intelektas jgauna vis didesn¢ svarbg ir dél klestin¢ios jo koncepcijos,
jmongs gali padaryti savo jrenginius galingesnius ir protingesnius, kad jie tinkamiau tarnauty
savo klientams ir s€¢kmingai vykdyty uzduotis. Dirbtinj intelektg galima pritaikyti jvairiausiose
srityse: tiek portfeliy sudarymui, tiek rizikos apskai¢iavimui, tiek bendraujant su klientu apie
kasdienius klausimus. Finansy sektoriuje gana daznai yra naudojami virtualiis asistentai, kurie
bendrauja su klientais visa para ir atsako j jiems rapimus klausimus. Taip pat kuriamos
programos, kurios palengvina daug procesy, juos automatizuoja, leidzia rasti anomalijas ir jas
i18spresti, pavyzdziui, mokéjimy suk¢iavimy atpazinimas.

Viena didziausiy baimiy, apie kurias yra kalbama, kai iSgirstama sgvoka dirbtinis
intelektas - darbo rinkos situacija. Tiesa, daug darbo viety gali i§nykti, bet taip pat dél dirbtinio
intelekto ir atsirasti. Galbiit zmonés gali atlikti protingesnius ir naudingesnius darbus, maziau
techninius, skatinancius daugiau mastyti, kurti, galvoti daugiau idéjy ateiciai. Galbut dirbtiniam
intelektui vis labiau jsitraukiant ] misy gyvenimus nebeturéty egzistuoti standartiné darbo
savaité, gal tg laikg buty galima iSnaudoti kur nors produktyviau.

Bankai diegdami naujgsias technologijas turi prisitaikyti. Tai padaryti néra lengva, kai
Ju sistemos yra senesnés, didelis skai¢ius duomeny ir klienty. Bankai turi atsizvelgti j pasaulyje
vykstan¢iy technologijy pokycius, nes daugybé sektoriy tampa vis labiau automatizuoti ir
priklausantys nuo roboty ir juos valdanciy algoritmy. Dirbtinio intelekto jsitraukimas j banky
veiklg palengvina daug procesy, juos automatizuoja, leidZia rasti anomalijas ir jas iSspresti.
Susiduriama ir su baimémis, kad dirbtinis intelektas gali pakeisti daugybés zmoniy darba, bet
taip pat Zmoneés galés efektyviau dirbti, atlikti kiirybingesnes uZzduotis, kurti naujas 1dé¢jas.

2. Egzistuoja daugybé algoritmy, kurie yra susij¢ su dirbtiniu intelektu, o jy
panaudojimas priklauso nuo paties uzdavinio ir siektiny tiksly. Kadangi pats tyrimas buvo
susijes su sukCiavimo atpaZinimu, buvo pasirinkti labiausiai paplit¢ algoritmai, gebantys Sig
problema iSspresti. Algoritmy, atpazjstanciy sukciavimus, yra gana daug, bet patys bankai
nelinke atskleisti jy dél konfidencialumo ir netinkamo panaudojimo grésmés. Daug is jy atlieka
klasifikavimo funkcija, pavyzdziui, sprendimy medis, k-artimiausio kaimyno metodas, bet
pasirinktas gilusis mokymasis iSsiskyré tiek savo kiek kitokia strukttira, sudaryta i§ svoriy,
sluoksniy, neurony skaiciaus ir kity parametry, bet pateiké ir geriausig tyrimo rezultatg

3. Siomis dienomis ypa¢ daug yra kalbama apie suk&iavimy atpaZinima naudojant
dirbtinj intelekta ar kitokius algoritmus, nes, deja, ne visus procesus gali atpazinti pats zmogus.
Sukc¢iavimai gali bati aptinkami pagal suk¢iavimo ir naudotojo analiz¢. Suk¢iavimo analize
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i8siskiria tuo, kad yra nagrinéjami istoriniai duomenys, stebimi iSsiskiriantys mokéjimai. Tam
yra naudojami klasifikavimo metodai ir neuroniniai tinklai, kurie aptinka daugiausiai
sukc¢iavimy. Naudotojo analize sunkiau pasikliauti, nes reikia tikslaus vartotojo elgesio modelio
ir daznai vyrauja didesné paklaida. Sukciavimo aptikimas teikia didele pridéting vertg, o jvykes
greitas reagavimas gali sumazinti didziulius nuostolius. Galiausiai taip pat yra didinamas
kliento pasitikéjimas, iSsaugomas geras banko vardas ir sumazéja rizika prarasti vertingus
Klientus.

4. Tyrimo metu buvo pasirinkti apibendrinto momenty, k-artimiausio kaimyno,
naivusis Bajeso ir giliojo mokymosi metodai. Tiriant pasirinktus metodus buvo siekiama
pritaikyti tinkamiausius parametrus, nustatyti tinkamas architektiiras, kad atpazinimo rezultatas
biity kuo geresnis. Visi modeliai buvo apmokomi su tam tikru kiekiu mokymosi duomeny, o po
to testuojami su testavimui skirtais duomenimis. Tada apskaiciuojami ir jvertinami tiksluma
nusakantys rodikliai: bendras klasifikavimo tikslumas, jautrumas, tikslumas, F1 rodiklis, AUC
kreivé ir klaidy matrica.

5. Gauti rezultatai parodé, kad didziausig atpazinimg pasieké gilusis mokymasis,
naudojantis neuroninius tinklus. Jo atpazinimas sieké 99,9 proc. Gilusis mokymasis yra linkes
labiau prisitaikyti prie naujy duomeny ir atlikti ne tik klasifikavimo funkcija kaip kiti metodai.
Su $iuo metodu buvo kei¢iama daug parametry, bet tikslumas visais bandymais buvo vis tiek
aukstas. PrasCiausig suk¢iavimy atpazinimg turéjo naivusis Bajeso metodas. Jo tikslumo ir F1
rodikliai buvo itin Zemi, o klaidy matrica vaizdavo didelius nuokrypius.

6. Sukciavimy atpazinimas bankams teikia finansing nauda, kuri priklauso nuo to, kaip
tiksliai bus atpazjstami suk¢iavimai ir laiku imtasi veiksmy juos sustabdyti. Tyrimo metu
pasirinkti duomenys vaizdavo keliy dieny moké¢jimus, todél gauta finansiné nauda, naudojant
pasirinktg dviejy dieny rinkinj, yra nedidelé. Taciau jei duomenys biity pusmetiniai ar metiniai
ir pritaikomi tiksliniai metodai, finansin¢ nauda biity Zenkliai didesné, iSlaikytas klienty

pasitikéjimas ir banko reputacija.
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2 PRIEDAS. GMM modelio ,,Python* kodas

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as an

df = pd.read_csv(r"C:\Users\XXX/desktop/creditcard.csv")
import matplotlib.gridspec as gridspec
features=['V1','V2', V3", 'V4', V5", 'V6', 'V7', V8", 'V9', 'Vie', 'V1l', 'V12'," 'V
nplots=np.size(features)
plt.figure(figsize=(15,4*nplots))
gs = gridspec.GridSpec(nplots,1)
for i, feat in enumerate(features):
ax = plt.subplot(gs[i])
sns.distplot{df[feat][df.Class==1], bins=30)
sns.distplot{df[feat][df.Class==0],bins=30)
ax.legend([ 'sukéiavimas', 'nesukcéiavimas'],loc="best")
ax.set_xlabel('"')
ax.set _title(feat + ' bruoZo pasiskirstymas')

from sklearn.model selection import train_test_split
from matplotlib.colors import LogNorm
from sklearn import mixture

df_@=df[df.Class==0] #Dataset with non-fraudulent only

df_1=df[df.Class==1] #Dataset with fraudulent only

df_o=df_o[['Vv3', 'v4','Class']] #Select two most correlated features for now
df_1=df_1[['Vv3', 'v4', 'Class']]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(df_@.drop([ 'Class'],axis=1), df_@['Class'] , t
X_train_1, X_test_ 1, y train_1, y_test_1 = train_test_split(df_1.drop(['Class'],axis=1), df_1[ 'Cls

# Fit a Gaussian Mixture Model with the two components 'V14' and 'v17°’
clf = mixture.GaussianMixture()
clf. fit(X_train)

from sklearn.metrics import classification_report
from sklearn.metrics import average_precision_score
from sklearn.metrics import precision_recall_curve
T=-40

y_test_proba[y_test_proba>=T]=@
y_test_proba[y_test_proba<T]=1

y_test_orig=np.hstack([y_test, y_test_1])

print( 'Classification report"')

print(classification_report(y_test_orig, y_test_proba))

print('Test AUCPR = ' + str(average_precision_score(y_test_orig, y_test_proba)))

precision, recall, _ = precision_recall curve(y_test_orig, y_test_proba)

plt.step(recall, precision, color='b', alpha=0.2, where='post')

plt.fill_between(recall, precision, step='post', alpha=0.2, color='b")

plt.xlabel( 'Recall’)

plt.ylabel( 'Precision’)

plt.ylim([@.2, 1.85])

plt.xlim([@.2, 1.0])

plt.title('2-class Precision-Recall curve: AUC={0:0.2f}'.format( average_precision_score(y_test_orig, y_test_proba)))
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import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.metrics import confusion_matrix

cm = confusion_matrix(y_test_orig, y_test_proba)
ax= plt.subplot()

sns.heatmap(cm, annot=True, ax = ax);

ax.set_xlabel('Prognozuojama reiksmé');ax.set_ylabel('Teisinga reiksmé');
ax.set_title('Klaidy matrica');

ax.xaxis.set_ticklabels{[ 'Nesukéiavimas', ‘Sukéiavimas']); ax.yaxis.set_ticklabels(['Nesukéiavimas',
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3 PRIEDAS. K-artimiausio kaimyno modelio ,,Python* kodas

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import normalize

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import precision_score

from sklearn.metrics import recall_score

from sklearn.metrics import f1_score

import time

tic=time.time()

full_data:pd.read_csv(r“c:\Users\XXXVdesktop/crEditcard.csv“)

full_data=full_data.sample(frac=1)#randomize the whole dataset

full_features=full_data.drop(["Time","Class"],axis=1)

full_labels=pd.DataFrame(full_data[["Class™]])

full_features_array=full_features.values

full_labels_array=full_labels.values
train_features,test_features,train_labels,test_labels=train_test_split(full_features_array,full_labels_array,train_size=0.80)
train_features=normalize(train_features)

test_features=normalize(test_features)

#R_nearest_neighbours_classificattion
knn=KNeighborsClassifier(n_neighbors=208,algorithm="kd_tree",n_jobs=-1)
knn.fit(train_features,train_labels.ravel())
knn_predicted_test_labels=knn.predict(test_features)

tn, fp,fn,tp=confusion_matrix{test_labels,knn_predicted_test_labels).ravel()

knn_accuracy_score=accuracy_score(test_labels,knn_predicted_test_labels)
knn_precison_score=precision_score(test_labels,knn_predicted_test_labels)
knn_recall_score=recall_score(test_labels,knn_predicted_test_labels)
knn_f1_score=f1_score(test_labels,knn_predicted_test_labels)

print(*")

print(“K-Nearest Neighbours™)
print(“Confusion Matrix™)

print("tn =",tn,"fp =",fp)

print(“fn =",fn,"tp =",tp)
print(“scores")

print(“Accuracy -->",knn_accuracy_score)
print(“Precison -->",knn_precison_score)
print(“Recall -->",knn_recall_score)
print(“F1 -->",knn_f1_score)

I

toc=time.time()

elapsedtime=toc-tic

print("")

print(“Time Taken : "+str(elapsedtime)+"seconds")

import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.metrics import confusion_matrix

cm = confusion_matrix(test_labels,kmeans_predicted_test_labels)

ax= plt.subplot()
sns.heatmap(cm, annot=True, ax = ax);

ax.set_xlabel( 'Prognozuojama reiksmé‘);ax.set_ylabel('Teisinga reiksmé');
ax.set_title('kKlaidy matrica'};
ax.xaxis.set_ticklabels([ 'Nesukéiavimas®, ‘Sukéiavimas']); ax.yaxlis.set_ticklabels([ 'Nesukéiavimas', 'Sukéiavimas']);

import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.metrics import confusion_matrix

cm = confusion_matrix(test_labels,knn_predicted_test_labels)

ax= plt.subplot()
sns.heatmap{cm, annot=True, ax = ax);

axX.set_xlabel( 'Prognozuojama reikimé');ax.set_ylabel( 'Teisinga reiksimé');
ax.set_title('Klaidy matrica');
aX.xaxis.set_ticklabels([ ‘Nesukéiavimas', ‘'Sukéiavimas®]); ax.yaxis.set_ticklabels([ 'Nesukéiavimas®, ‘'Sukéiavimas']);
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4 PRIEDAS. Naive Bayers modelio ,,Python* kodas

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import confusion_matrix,auc,roc_auc_score

from sklearn.metrics import recall_score, precision_score, accuracy_score, fl_score

df = pd.read_csv(r“C:\Users\XXXVdesktop/creditcard,csv“)

def split_data(df, drop_list):
df = df.drop(drop_list,axis=1)
print({df.columns)

from sklearn.model_selection import train_test_split

y = df['Class’].values

X = df.drop(['Class’],axis=1).values

X_train, X_test, y_train, y test = train_test_split(X, y, test_size=02.2,
random_state=42, stratify=y)

print("train-set size: ", len(y_train),

"\ntest-set size: ", len(y_test))
print("fraud cases in test-set: ™, sum(y_test))
return X_train, X_test, y_train, y_test

def get_predictions({clf, X_train, y train, X_test):
clf = clf
y_pred = clf.predict(X_test)
y_pred_prob = clf.predict_proba(X_test)

train_pred = clf.predict(X_train)
print(‘train-set confusion matrix:\n', confusion_matrix(y_train,train_pred))
return y_pred, y_pred_prob

def print_scores(y_test,y pred,y_pred_prob):
print('y_pred', y_pred)
print('y_pred_prob®, y pred_prob)
print(‘test-set confusion matrix:\n*, confusion_matrix(y_test,y_pred})
print(“recall score: ™, recall_score(y_test,y pred))
print(“precision score: ", precision_score(y_test,y_pred))
print("fl score: ™, fl_score(y_test,y pred))
print("accuracy score: ™, accuracy_score(y_test,y_pred))
print("ROC AUC: {}".format(roc_auc_score(y_test, y pred_prob[:,1])))

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB
from sklearn.linear_model import LogisticRegression

drop_list = []

X_train, X_test, y_train, y_test = split_data(df, drop_list)

y_pred, y_pred_prob = get_predictions(GaussianNB(), X_train, y_train, X test)
print_scores(y_test,y pred,y_pred_prob)
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5 PRIEDAS. Giliojo mokymosi ,,Python“ kodas

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn import preprocessing

from subprocess import check_output

df = pd.read_csv("creditcard.csv")

columns = "V14 V17".split()

= pd.DataFrame.as_matrix(df, columns=columns)

= df.Class

Y.values.reshape(Y.shape[@],1)

.shape

_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y, test_size=0.2)

> <X
1]

print("No of training Examples : "+str(X_train.shape[@])) # 86% data
print("No of test Examples : "+str(X_test.shape[@])) # 20% data
print(“Shape of training data : "+str(X_train.shape))

print("Shape of test data : "+str(X_test.shape))

print(“Shape of Y test data : "+str(Y_test.shape))

X_train_flatten = X_train.reshape(X_train.shape[©],-1).T
Y_train_flatten = Y_train.reshape(Y_train.shape[©],-1).T
X_test_flatten = X_test.reshape(X_test.shape[@],-1).T
Y_test_flatten = Y_test.reshape(Y_test.shape[@],-1).T

print("No of training Examples : "+str(X_train_flatten.shape))
print("No of test Examples : "+str(Y_train_flatten.shape))
print("No of X_test Examples : "+str({X_test flatten.shape))
print("No of Y_test Examples : "+str(Y_test_flatten.shape))
print("No of Sanity test : "+str(X_train_flatten[@:5,@]))

X_train_set = preprocessing.normalize(X_train_flatten)
¥Y_train_set = Y_train_flatten

print("No of X train_set shape : "+str(X_ train_set.shape))
print("No of Y_train_set shape : "+str(Y_train_set.shape))

def intialize_parameters(layer_dims):
parameters = {}
L = len(layer_dims)
for 1 in range(1,L):
parameters[ 'W'+str(l)]
parameters['b'+str(l)]

np.random.randn(layer_dims[1],layer_dims[1l-1])*@.@1l
np.zeros({(layer_dims[1],1))

return parameters
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# create the sigmoid function
def sigmoid(z):

s = 1/(l+np.exp(-z))
cache = z
return s, cache

# create the relu function
def relu(z):

r = np.maximum(@,z)
cache = z
return r,cache

# Relu Backward and Sigmoid Backward
def relu_backward(dA, cache):

Z = cache

dZ = np.array(dA, copy=True)
dZ[Z <= 8] = @

assert (dZ.shape == Z.shape)
return dZ

def sigmoid_backward(dA, cache):

Z = cache

s = 1/(1+np.exp(-Z))

dZ = dA * s * (1-5)

assert (dZ.shape == Z.shape)
return dZ

# Linear_forward
def linear_forward(A, W, b):

Z = np.dot(W,A)+b
cache = (A, W, b)
return Z, cache

#linear_activation_forward
def linear_activation_forward(A_prev, W, b, activation):

if activation == “"sigmoid":
Z, linear_cache = linear_forward(A_prev,W,b)
A, activation_cache = sigmoid(Z)

elif activation == "relu":
Z, linear_cache = linear_forward(A _prev,W,b)
A, activation_cache = relu(Z)

cache = (linear_cache, activation_cache)
return A, cache

# L layers forward propagation

def forward_propagation(X, parameters):
caches = []

A=X
L = len(parameters) // 2
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for 1 in range(l, L):
A, cache = linear_activation_forward(A,parameters["W" + str(l)],parameters["b" + str(l)],activation="relu")
caches.append(cache)

AL, cache = linear_activation_forward(A,parameters["W" + str(L)],parameters["b" + str(L)],activation="sigmoid")
caches.append(cache)

return AL, caches

# Cost function
def cost_function(AL, Y):
m = Y.shape[1]

cost = (-1/m)*np.sum(Y*np.log(AL)+(1-Y)*np.log(1l-AL))

cost = np.squeeze(cost)
return cost

# linear_backward

def linear_backward(dZ, cache):
A_prev, W, b = cache
m = A_prev.shape[1]

dW = (1/m)*np.dot(dZ,A_prev.T)

db = (1/m)*np.sum(dZ,axis=1,keepdims=True)
dA_prev = np.dot(W.T,dz)

return dA_prev, dW, db

# linear_activation_backward
def linear_activation_backward(dA, cache, activation):

linear_cache, activation_cache = cache
if activation == "relu":

dZ = relu_backward(dA,activation_cache)

dA_prev, dW, db = linear_backward(dZ, linear_cache)
elif activation == “sigmoid":

dZ = sigmoid_backward(dA,activation_cache)

dA_prev, dW, db = linear_backward(dZ, linear_cache)
return dA_prev, dW, db

# backward propagation
def backward_propagation(AL, Y, caches):

grads = {}
L = len(caches) # the number of layers
Y = Y.reshape(AL.shape)

# Initializing the backpropagation
dAL = - (np.divide(Y, AL) - np.divide(l - Y, 1 - AL))
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current_cache = caches[L-1]
grads["dA" + str(L)], grads["dW" + str(L)], grads["db" + str(L)] = linear_activation_backward(dAL,current_cache,activation="sigmoid")

for 1 in reversed(range(L-1)):
# 1th layer: (RELU -> LINEAR) gradients.
# Inputs: “grads["dA" + str(l + 2)], caches”. Outputs: “grads["dA" + str(l + 1)] , grads["dW" + str(l + 1)] , grads["db" + str(l + 1)]
current_cache = caches[1]
dA_prev_temp, dW_temp, db_temp = linear_activation_backward(grads["dA"+str(1+2)],current_cache,activation="relu")
grads["dA" + str(l + 1)] = dA_prev_temp
grads["dW" + str(l + 1)] = dW_temp
grads[“db" + str(l + 1)] = db_temp

return grads

# update parameters
def update_parameters(parameters, grads, learning_rate)

L = len(parameters) // 2 # number of layers in the neural network
for 1 in range(1,L+1):
parameters["W"+str(1l)]=parameters["W" + str{l)]-learning_rate*grads["dW" + str(l)]
parameters["b"+str(1l)]=parameters["b" + str(l)]-learning_rate*grads["db" + str(l)]
return parameters

# setting the size of the network
layer_dims = [2,18,6,4,2,1]

# Deep Learning network to classify frauds and normal
def nn_model(X,Y,layer_dims,learning_rate, num_iterations,print_cost):
costs =[]

parameters = intialize_parameters(layer_dims)

for i in range(®@,num_iterations):
#forward_propagation
AL, caches = forward_propagation(X, parameters)

#compute cost
cost = cost_function(AL, Y)

#backward_propagation
grads = backward_propagation(AL, Y, caches)

#update parameters
parameters = update_parameters(parameters,grads,learning_rate)

if print_cost and i % 100 == @:

print ("Cost after iteration %i: %f" %(i, cost))
if print_cost and 1 % 100 == @:

costs.append(cost)

plt.plot(np.squeeze(costs))

plt.ylabel('cost")

plt.xlabel( 'iterations (per tens)')
plt.title("Learning rate =" + str(learning rate))
plt.show()

return parameters

X_train_set.shape
¥_train_set.shape

# running a model
parameters = nn_model(X_train_set,Y_train_set,layer_dims,learning_rate=.8@1,num_iterations = 38@, print_cost = True) # su tais 94% duomenu

# predict Function
def predict(X, y, parameters):

m = X.shape[1]
p = np.zeros((1,m))

# Forward propagation
probas, caches = forward_propagation(X, parameters)

for i in range(®, probas.shape[1]):
if probas[@,i] » @.5:
ple,i] =1
else:
ple,i] = @

print("predictions: " + str(p))
print("true labels: " + str(y))
print(“Accuracy: " + str(np.sum({p == y)/m)})

return p

print("Predicting data from mixed data...")
pred_test = predict(X_test_flatten, Y_test_flatten, parameters)

90
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Santrauka. Ivairios institucijos susiduria su i$§tkiu prisitaikyti prie naujyjy technologijy, jtraukti dirbtinj intelekty j
savo vykdoma veikla ir reaguoti j vykstan¢ius pokycius. Dirbtinis intelektas gali Zenkliai palengvinti jvairiy anomalijy,
tokiy kaip kreditiniy korteliy mokéjimy sukciavimas, stebéjima bei rasti blidus kaip galima biity i§vengti vyraujanciy
sukéiavimy. Sio tyrimo tikslas yra apragyti dirbtinio intelekto savoka finansy sektoriuje, naudojamus algoritmus bei istirti
duomeny bazg, kuri rasta Kaggle duomeny bazéje. Tyrimo metu buvo aprasyta, kas yra dirbtiniai neuroniniai tinklai, keli
daznai naudojami algoritmai finansy sektoriuje, pavyzdziui, vektoriy palaikymo masinos, K-artimiausio kaimyno
modeliai. Taip pat buvo pristatyta ir iSanalizuota kreditiniy korteliy transakcijy duomeny bazés duomenys, naudojami
apmokant dirbtinj neuroninj tinkla. Analizuojant duomeny bazg, buvo naudota Python programavimo kalba, kad bty
braizomi grafikai. Tyrimo metu buvo susipazinta su dirbtiniais neuroniniais tinklais, buvo i$siaiskinta, kad tiriama
duomeny bazé yra sudaryta iS realiy transakeijy ir dél konfidencialumo buvo transformuoti duomenys, tac¢iau duomeny
bazé tinkama, norint apmokyti neuroninj tinkla.

ReikS§miniai ZodZiai: kreditinés kortelés, bankai, mokéjimai, sukéiavimai, dirbtinis intelektas.

Ivadas

Turbit kiekvienas pritarty, kad dabar inovacijos ir technologijos yra stipriai augancios ir besikei¢iancios. Bet kad jy
sekmé biity pasiekta, isties svarbus yra pasitikéjimas jomis. Zinomos kompanijos, tokios kaip ,,Apple”, ,,Amazon”,
,,Netflix” stengiasi protingai ir apdairiai rizikuoti su naujomis technologijomis, darbuotojams leidzia ieskoti iSmaniy
ir kitokiy idéjy, bet taip pat jos neuzmirsta ir pasitikéjimo, kurj turi kelti klientui, svarbos (Botsman, 2017). Ivairios
reaguoti | vykstancius pokycius. Pasaulis tampa vis labiau automatizuotas ir vis daugéja uzduoéiy, priklausanciy nuo
roboty ir juos valdanciy algoritmy. Zmonés ar padios jmonés siekia sukurti programas, kurios veikty lyg tikros
zmogaus smegenys bei galéty atlikti zmonéms prilygstancias uzduotis.

Kiekviena jmoné stengiasi sukurti kazka geresnio bei efektyvesnio, o nuolatinis tobuléjimas skatina pokycius
pasaulyje. Atkreipus démes;j i tai kas vyksta pasaulyje technologijose, dirbtinis intelektas jau mazai kg bestebina.
Taciau finansy sektoriuje, konkre¢iau bankuose, dirbtinis intelektas plinta, bet ne taip stipriai kaip norétysi. Priezas¢iy
Siam reiSkiniui gali buti daug, tick senesnés sistemos, dideli duomeny srautai, atsakomybés, apribojimai, darbuotojy
kaita ir baimés, kad bus prarastas klienty pasitikéjimas. Jau kuris laikas ypa¢ dideli nuostoliai yra susij¢ su kreditiniy
korteliy sukéiavimu. Bankai siekia atpazinti nesgZziningus mokéjimo Korteliy sandorius, kad klientai nebiity
apmokestinami pirkiniais, kuriy, pavyzdziui, jie nepirko, kad nebiity pasinaudota jy duomenimis ir vykdoma
nesgzininga veikla. Si problema isties svarbi ir yra naudojama daug dirbtinio intelekto algoritmy, kurie mokosi ant
mokéjimo korteliy duomeny baziy. Siame straipsnyje bus nagrinégjamas dirbtinis intelektas ir jo panaudojimas
bankuose, pristatyti dazniausiai naudojami algoritmai bei kreditiniy korteliy suk¢iavimo duomeny bazé i§ Kaggle
duomeny bazés.

Dirbtinis intelektas finansiniame sektoriuje

Dirbtinis intelektas (angl. Artificial Intelligence), tai tam tikra mokslo Saka, kai yra kuriamos nuovokios programos,
analizuojami taip vadinami ,,protingi agentai* (angl. Intelligent Agents). Protingi agentai, tai tokios masinos, kurios
masto ir bando padidinti savo Sansus jveikti tam paskirtas uzduotis. Tokios masinos siekia atkartoti zmogaus smegeny
veikima, bando atlikti veiksmus, kuriuos geba atlikti pats zmogus, pavyzdziui, atskirti objektus ar Zzmogaus jausmus.
Dirbtinj intelekta galima biity jvardyti ir kaip kompiuteriniy sistemy plétra, kai yra atlieckamos uzduotys, susijusios

! Greta Pratuzaité. El. pastas greta.pratuzaite@stud.vgtu.lt
2 Nijolé Maknickiené. El. pastas nijole.maknickiene@vgtu.lt
91



mailto:greta.pratuzaite@stud.vgtu.lt

su zmogaus intelektu, pavyzdziui, supratimas kalbos ar automobilio vairavimas (Botsman, 2018). Sis terminas gali
daznai klaidinti, bet jokiu biidu tai néra Zmogaus protas, jis tik imituojamas ir tik intelektiniai rezultatai yra taikomi
dirbtiniam intelektui konkreciose situacijose. Ateityje dirbtinio intelekto staigus Suolis pasitikéjime turéty tik augti,
tai byloja paveikslas, kuris pateiktas Zemiau (1 paveikslas). Dabar zmogus vis dazniau pasikliauna technologijomis,
kurios atlieka tam tikras uzduotis, o ateityje Sis pasitikéjimas tik augs, taciau vis labiau bus jtraukiamas dirbtinis
intelektas, kuris pats priims sprendima, pateiks reikiama informacija Zmogui ir taps vis protingesniu.

Dirbtinio
Pasikliauti Technologijos Pasitiketi mielekto
technologijos
Adlild Priimti

."Z'mogus ?:'mogus

E uzduotj E sprendima

1 paveikslas. Pasitikéjimas dirbtiniu intelektu dabar ir ateityje (Saltinis: Botsman 2017)

1.1. Dirbtinio intelekto panaudojimas ir svarba finansy sektoriuje

Finansy sektoriuje dirbtinis intelektas gali biiti panaudojamas Siose srityse: buhalterija, auditas, reklama, valiuty
keitimas, investicijos, klienty aptarnavimas, korupcija, kredito analizé, pinigy plovimas, suk¢iavimo aptikimas ir pan.
Bet gana daznai tai yra susij¢ su pinigy apsauga, siekiant apsisaugoti nuo suk¢iavimo. Biitent tokios kompiuterinés
sistemos veikia taip, kad yra stebimos kliento i§laidos ir gaunami signalai, jei tik jvyksta kokie nors netikeéti ir jtarimus
keliantis mokéjimai. Pasak Oksfordo universiteto profesoriaus D. Kroening, bankai patiria didelj spaudimg i$
aplinkos, jmoniy, kurios neturi senos programinés jrangos ir tiek duomeny kaip bankai (Allan, 2018). Bankuose
naudojami ir automatizuoti asistentai klientams, kurie teikia greita pagalba iSspresti savo klausimus per interneting
praneS$imy sistema, naudodami savo asmeninius kompiuterius ar i$maniuosius telefonus. Naudodamiesi masininio
mokymosi technologijomis, pokalbiy svetainés nuolat tobuléja, atsizvelgiant j jy sugebéjima tiksliai nustatyti kliento
problemg ir atsakyti j klausimus. Todél Siandien jie geba atpazinti daugybe bendriniy klausimy, kuriy gali paklausti
klientas.

[vairis bankai pasaulyje jau naudoja arba ruosiasi ateityje plésti dirbtinio intelekto technologijas. Stai keletas
pavyzdziy:

»~JPMorgan Chase” bankas naudoja programa pavadintg ,,LOXM?”, kuri efektyviau ir grei¢iau vykdo
klienty pavedimus bei ,,CoiN” platforma, kuri analizuoja teisinius dokumentus ir sugeneruoja kredito
sutartis zenkliai greiciau - per kelias sekundes;

Vokietijos skaitmeninis bankas ,,Number26“ naudoja programg pavadintg ,,Pulse26”, kuri analizuoja
klienty istorija ir prognozuoja jy galimus veiksmus;

Britanijos bankas ,,Atom Bank* naudojg ,,Virtual Agent“, bendraujanciag su klientais ir atsakancig i jy
uzduodamus klausimus iki tam tikro lygio;

Amerikos bankas taip pat naudoja asistenta pavadinimu ,.Erica”, kuris atlieka kasdienius sandorius,
susijusius su finansiniais poreikiais. Jis naudoja dvi formas dirbtinio intelekto - nattiralios kalbos
apdorojimas, kad biity suprantama kalba bei ma$ininj mokymasi, kad bty jmanoma surinkti jzvalgas
pagal gautus kliento duomenis, kuriuos galima paversti naudingais patarimais (Crosman, 2018);

Skandinavijos bankai irgi naudoja dirbtinj intelekta, kad biity sumazintas kriivis darbuotojams. Dirbtiniai
intelektai, kuriy pavidalas yra kaip asistenty: ,,Aida” - SEB banke, ,,Nina” - Swedbank ’e, ,,Nova” -
Nordea banke. Visi jie yra pavadinti motery vardais i§ dalies gal todél, nes klientai jauciasi patogiau,
kai bendrauja su moterim.

Pagal 2017 metais atliktg ,,PwC* kompanijos ,,Global Digital IQ Survey* apklausa, net 54% organizacijy investuoja
] dirbtin] intelekta ir toks skaiCius taip iSaugo per tris metus net iki 63%. Taciau bankai susiduria isties su dideliais
i88ukiais, tai ir senesnés sistemos, kurias reikia pritaikyti, didziulés duomeny bazés, klienty jautrumas, procesy
patvirtinimas ir pasitikéjimas bei darbuotojy pasikeitimai, kurie gali sutrikdyti darby eiga.

Taip pat ,,Accenture”" kompanija pateiké ataskaitg apie bankines technologijy vizijas 2018, kur apskaiciavo, kad
tokios naujosios technologijos kaip dirbtinis intelektas, turi biti naudojamos tikslingai, iSauga biitinybé jgyti
zmogiSkyjy Ziniy, kad tikslai baty jgyvendinami, todél potencialiai gali augti organizacijy uZimtumo lygis apie 10
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procenty nuo 2018 iki 2022 mety. Be to net 77 procentai banky planuoja naudoti dirbtinj intelekta savo veikloje, kad
per ateinancius metus automatiskai atlikty reikiamas uzduotis jvairiausiais masty dydziais.

Daug perspektyvy, susijusiy su dirbtiniu intelektu yra pastebima kovoje su pinigy plovimu, kredito sprendimais ir
ivairia analize, kur dirbtinio intelekto naudojimas biity paprasciausias, ta¢iau néra placiai naudojamas. Dazniausiai
yra naudojami ,,Chat Box”, kur jvairGs asistentai komunikuoja su Klientais iki tam tikro lygio.

Dirbtinio intelekto pagalba gali biiti apdorojami labai dideli kiekiai duomeny, mazinamas zmogiskyjy klaidy
faktorius. Taip pat vyrauja efektyvesnis i$laidy panaudojimas, suprantami realtis klienty poreikiai pagal jvairiausius
kriterijus, $ablonus, kuriuos arba sunkiau pastebéti Zzmonéms, arba i§ vis yra nepastebima. Taciau neiSvengiama ir
rizikos bei pavojy, kuriuos kelia $i technologija. Tikrai stinga pilno pasitikéjimo, kuris jau buvo minétas kiek
anksciau, pasitaiko neteisingo vystymo ir tikrai reikia daug duomeny, kad buty galima i§ ko mokytis. Susiduriama
ir su teisiniy akty trikumu bei klaidy atsakomybé kelia daug dilemy, kas kaltas, kai jvyksta didelé Zala.

Isitraukimas j banko sektoriy gali atnesti ne tik dziugesj, bet ir neiSvengiama riipestj, kad bus mazinamas darbuotojy
skaicius (Marria, 2018). Pavyzdziui, jvykusi skaitmenizavimg i$ tiesy sumazino personalo poreiki padaliniuose, vis
daugiau jy buvo uzdaroma. Remiantis Europos banko federacijos duomenimis 2017 mety pabaigoje banke dirbo apie
2,7 milijonai Zmoniy, mazdaug 40 tikstan¢iy maziau negu 2016 metais (2 paveikslas).

Darbuotojy skaicius (mln.)

3.2

3.1

w

©

2
2

2
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2 paveikslas. Darbuotojy skai¢iy poky&iai Europoje (Saltinis: sudaryta darbo autoriy, remiantis European Banking Federation
2017)

Dirbtinis intelektas ypaé¢ yra naudojamas kaip pokalbiy dézutés bei virtualiis asistentai. Jie kei¢ia kai kuriuos darbus
ir kuo daugiau jais bus naudojamasi, tuo daugiau jie patys apsimokys ir gerins savo gebéjimus pagelbéti klientams
(Marria, 2018). Taip pat dirbtinis intelektas naudojamas atpazinti suk¢iavimams bei pinigy plovimui. Biitent tokios
idiegtos sistemos bankuose atne$¢ daug sékmés ir sutrumpina darbuotojy laikg bei padidina efektyvuma.
Kibernetinés grésmés yra viena i§ svarbesniy riziky, priklausan¢iy finansiniy paslaugy grupei, o pagal jvairius tyrimus
kibernetiniy duomeny ir duomeny saugumo didinimas - tai pirmasis pasauliniy banky prioritetas. Dirbtinis intelektas
ir pazangios duomeny analizés bus pagrindinis uzkertant kelig kibernetinéms atakoms.

Remiantis ,,ThreatMetrix" duomenimis, skaitmeniniai sandoriai Europoje 2018 mety pradzioje jvyko 30% daugiau
elektroniniy iSpuoliy nei praéjusiy mety pirmajj ketvirtj. Tad be viso saugumo valdymo, siekiant i§vengti finansy
sistemos pazeidziamumo, svarbu mokytis ir itin gerai suprasti technologinius sprendimus. Taip pat kompanija
~BBVA" nurod¢, kad 69 procentai Europos kompanijy stinga pagrindiniy ziniy apie jtaka kibernetiniy ataky,
nepaisant to, kad 80 procentai jy turéjo tam tikrg kibernetinj incidenta per pastaruosius metus.

1.2. Neuroniniai tinklai

Gana daznai dirbtinio intelekto nagrinéjimas prasideda nuo sgvokos masininis mokymasis (angl. Machine Learning).
Tai yra mokslo Saka, kuri dirbtinio intelekto pagalba kuria programas, kurios pacios gerina savo rezultatus, pacios
apsimoko, kai yra naudojama vis daugiau duomeny. Gana greitai tai tapo kaip daZniausiai naudojamas dirbtinio
intelekto mokymosi biidas (Chollet, 2017). Masininis mokymasis gali biiti skirstomas jvairiais aspektais, bet pagal
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ivairius Saltinius galima rasti, kad jis yra skirstomas j stebimajj, nestebimajj bei stiprinamajj mokymasi (Jha, 2017;
Hexagon, 2018).

MasSininis
mokymasis
|
[ [ |
Stebimasis Nestebimasis Stiprinamasis
mokymasis mokymasis mokymasis
Klasifikavimas J— Regresija Grupavimas J— Matmeny

mazinimas
3 paveikslas. Magininio mokymosi struktiira (Saltinis: sudaryta darbo autoriy, remiantis Jha 2017)

Stebimasis mokymasis iSsiskiria tuo, kad tam tikri duomenys yra pazymeéti ir i§ to yra ieSkoma taisykliy - biidy kaip
turéty biiti prognozuojami nauji duomenys. Tad pirmas Zingsnis i$ turimy duomeny suformuoti modelj jau su naujais
duomenimis ir i§ kuriy po to yra duotas naujas rezultatas. Stebimasis mokymasis yra i§skaidomas j Sias kategorijas -
klasifikacijg arba regresija. Klasifikacijos tikslas yra naujus stebéjimus priskirti tam tikrai kategorijai, o regresijos -
prognozuoti duomenis.

Nestebimasis mokymasis neturi duomeny pazyméjimo ir biitent dél tos prieZasties yra galimos tik tokios funkcijos:
grupavimas (angl. Clustering) ir matmeny maZzinimas. Grupavimas gali biiti naudingas, kai yra grupuojami tam tikri
objektai j sluoksnius (klasterius), pavyzdziui, klientai skirstomi pagal savo galimybes ar jproCius. Taisykliy
ieSkojimas gali turéti naudos, kai, pavyzdZiui, klientai jsigyja vieng preke ar paslauga, bet atitinkamai tuo paciu jsigyja
ir dar kitg. Taip pat egzistuoja ir kitas mokymosi metodas - stiprinamasis (angl. Reinforcement learning), kuris
dazniau yra naudojamas akademiniais tikslais ar kuriant Zaidimus.

Dirbtiniai neuroniniai tinklai i§ties primena zmogaus smegenis, nes informacija yra gaunama per mokymosi procesa
ir patys neuronai geba prisiminti pateiktg informacijg ir jg kaupti (Haykin, 2009). Galima sakyti, kad paties roboto
smegenys yra sudarytos i§ programinés jrangos tinklo, kurio tikslas vis atkartoti Zmogaus smegenyse esandias
neurony jungtis.

Neuroniniai tinklai yra sudaryti i§ neurony, kurie vienas su kitu yra sujungti ir pagal jungtis geba perduoda signalus.
Veikimas susideda is to, kad tinklas priima jvesties signalg ir kelis kartus apdoroja, kas suteikia gilesnj ir naudingesnj
mokymasi. Siy metody naudojimas reiskia, kad algoritmas gali pagerinti uzduoties atlikima vis kartojant naudojamus
duomenis. 4 paveikslas vaizduoja neurono modelj, i§ kurio galima sudaryti dar didesnj neuroninj tinklg.

Activation
function

o o~
Input Uk Output

e(r) F—>

signals

. . Summing

junction
o—+(ou)

Synaptic
weights

4 paveikslas. Neurono modelis (Haykin 2009)

Kiekviena sinapsé turi savo svorj, Zymima wyj. Signalas X; prie sinapés j jvesties yra prijungtas prie neurono k, kai
yra padauginama i$ sinapsés svorio wkj (zr.(1)). Galiausiai po to visi jvesties signalai yra sudedami ir pasiekia
aktyvavimo funkcija, skirta apriboti neurono i$éjimo amplitude ir jgyvendinti i$é¢jimg, Zymima yx (Haykin, 2009).

m
U = ZijXj €Y)
j=1

Gilus mokymasis (angl. Deep learning), tai tam tikras magininio mokymosi tipas (Chollet, 2017). Sis mokymasis yra
vadinamas gilusis vien dél to, kad yra sudarytas i§ daugiau neuroniniy sluoksniy ir kuo daugiau duomeny yra
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naudojama, tuo geresni rezultatai yra pasiekiami (Brownlee, 2016). Butent tai leido sukurti be pilotes masinas, garsy
ir vaizdy atpazinimo programas, geresne rezultaty paieska sistemose ir pan.

?

Gilus mokymasis

Senesni mokymosi algoritmai

Atitikimas

>

Duomeny kiekis
5 paveikslas. Gilaus mokymosi grafikas (Saltinis: sudaryta darbo autoriy, remiantis Brownlee 2016)

Dirbtinio neuroninio tinklo architekttira gali apibrézti kaip veikia keli neuronai, kurie yra iSdéstomi vienas kito
atzvilgiu. Tokios architektiiros yra struktiirizuotos kompozicijos. Tam tikros architektiiros mokymas apima taikyma
suderinti veiksmus siekiant sureguliuoti neurony svorius bei slenksc¢ius. Neuroniniy tinkly architektiiros pagal
disponavimo funkcija, gali buiti skirstomi j vieno sluoksnio, daugiasluoksnius, pasikartojané¢ius bei apraizgytus tinklus
(Silvael. al, 2017).

2. Mokeéjimo korteliy suk¢éiavimo atpaZinimas taikant algoritmus

Néra vieno konkretaus algoritmo, kuris iSspresty visas problemas, todél yra daugybe kity. Tinkamo algoritmo
pasirinkimg daZnai lemia tokie veiksmai kaip duomeny apimtis, kintamyjy tipas, tikslai, trukmés apribojimai ir
struktiira, taciau vis tiek gana sunku nusakyti, kuris algoritmas yra pats geriausias, todél svarbu yra apsibrézti norima
problema. Pagal jvairius straipsnius kiek Zemiau buvo pasirinkti tokie algoritmai, kurie sprendzia problemas,
susijusias su banky sektoriais, kas $iuo atveju ir yra aktualiausia.

Atraminiy vektoriy metodas (angl. Support vector machine) - tai algoritmas, kuris atlieka klasifikavimo uzduotis ir
priklauso nuo sprendimo plany, kurie atskiria duomenis | skirtingas klases (daznai | teigiamas ir neigiamas) (Seeja
el.al.,, 2014). Tikslas metodo, atrasti N-dimensijy erdvéje hiperplokstes (angl. Hyperplane), kurios klasifikuoja
duomenis. Siekiant atskirti dvi duomeny klases, yra daugybé galimy hiperploks¢iy, kurias galima pasirinkti, o tikslas
yra surasti tokig plokste, kuri turéty didziausia riba tarp abiejy duomeny klasiy (Gandhi, 2018). Tai svarbu tam, kad
biity nustatyta tiksli duomeny klasé. Sj metoda vaizduoja 6 paveikslas.
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5 . S L3
6 paveikslas. Vektoriy palaikymo masinos modelio 7 paveikslas.. K-artimiausio kaimyno modelio pavyzdys
pavyzdys (Saltinis: sudaryta darbo autoriy, remiantis Dnl (Saltinis: sudaryta darbo autoriy, remiantis Bernd Klein
Institute 2015) 2018)

K-artimiausio kaimyno metodas (angl. K-nearest neighbor) - tai toks algoritmas, kuris klasifikuoja pagal artimiausius
k (nurodyty kaimyny skaicius) kaimynus (7 paveikslas). Tada juos suklasifikuoja j naujus, pagristus bei panasius

95



rezultatus. Kiekvienas naujas duomuo lyginamas su esamomis duomenimis naudojant atstumo metrikg ir artimiausig
esamg duomenj siekiama priskirti tam tikrai klasei (Seeja el.al., 2014).

Naivusis Bajeso klasifikavimo metodas (angl. Naive Bayes), tai dar vienas algoritmas, kuris naudoja mokymosi
duomeny rinkinj tiksliniy klasiy prognozavimui (Seeja el. al., 2014). Sis klasifikavimo metodas yra tarsi tikimybinis
metodas, naudojantis klasés informacija i§ mokymosi duomeny rinkinio ir yra skirtas numatyti biisimas klases pagal
tikimybes. PavyzdZziui, zemiau pateiktame grafike yra pavaizduoti skirtingy klasiy objektai ir kai atsiranda naujas
objektas be klasés, yra skaiciuojama tikimybé, kuriai klasei jis yra priskiriamas.

v 5 ]
®
o0
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®

i

8 paveikslas. Naive Bayes klasifikavimo metodo pavyzdys (Saltinis: sudaryta darbo autoriy, remiantis Holczer 2018)

Pasléptas Markovo modelis (angl. Hidden Markov model) - tai toks stochastinis modelis, kur modelio objektai yra
paslépti ir modelio objektai gali graZinti rezultatus, kurie yra stebimi ir analizuojami (Ghahramani, 2001). Sis modelis
i$siskiria 1§ kity, nes nesprendzia klasifikavimo problemy. Jis naudoja esamus rezultatus, gautus i$ paslépty duomeny
ir naudodamas tikimybines funkcijas nusprendzia apie objekto biiseng.

2.1. Mokéjimo korteliy sukéiavimas

Pastaraisiais metais vis didéjanti vartotojy paklausa skatina bankus vis labiau jdiegti skaitmenizavimg. Internetas ir
mobilioji bankininkysté tampa jprastu jrankiu (kanalu) klientams. Vis dazniau naudojant $ivos kanalus sudaroma
galimybé greity mokéjimy jvykdymui, patogesniam ir greitesniam jvairiy sprendimy ir galimybiy naudojimui, taiau
tai didina galimybe nusikaltéliams pasinaudoti klientu ir jo duomenimis.

Kredito korteliy naudojimas yra placiai paplitgs, o Sios priemonés suk¢iavimas pastaruoju laikotarpiu nuolat kyla.
Finansiniai nuostoliai sukéiaujant paveikia ne tik bankus, bet ir individualius klientus. Jei bankas praranda pinigus,
klientai galiausiai moka didesnes paliikany normg ar didesnius mokesc¢ius. Suk¢iavimas taip pat gali turéti jtakos
banko reputacijai, gali sukelti nefinansinius nuostolius, kuriuos kiek sunkiau kiekybiskai jvertinti per trumpa laika, o
ilgainiui gali tapti labiau pastebimi. Klientas nebegalés pasitikéti savo banku ir pasirinks kitg - patikimesnj
konkurentg.

Europoje yra vykdomas prevencijos mechanizmas nuo sukciavimo (Fico, 2017). Suk¢iavimo iSvengimui yra
naudojamas bendradarbiavimas su kitais pramonés atstovais ir jy duomenimis, taip pat naudojamas masininis
mokymasis ir dirbtinis intelektas. [vairfis algoritmai skaiCiuoja galimus kliento veiksmus pagal jo vartojima,
stengiamasi atpazinti tokias situacijas, kurios yra nebaidingos tam klientui ir taip atskleisti, kad tai yra suk¢iavimas.
Tokiy technologijy jsitraukimas ] §ig sritj turi didZiulés naudos, nes klienty duomenys yra apsaugomi, sumazinama
rizika pinigy plovimui vykti bei sutaupomi kastai darbuotojams. Sie jrankiai turi veikti jmonés lygiu, turi integruoti
duomenis j tinkamg sprendima, automatizuoti klienty autentifikavima bei turi nebenaudoti zmogaus jsikiSimo.
Tyrimus atliekanti kompanija ,,Fico pateikia statistikg, vaizduojanc¢ia poky¢ius Europoje dél mokéjimo korteliy
sukéiavimo. Sumos, kiek pinigy yra prarandama, yra ganétinai aukstos, o didZiausi praradimai egzistuoja DidZiojoje
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Britanijoje, Pranctizijoje ir Rusijoje, atitinkamai 747, 346 ir 128 milijonai eury, kas yra pateikta kiek zemiau ir pagal
kitas Salis.
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9 paveikslas. Suké&iavimo statistika (Saltinis: sudaryta darbo autoriy, remiantis Fico 2017)

Egzistuoja du sukciavimo aptikimo biidai - suk¢iavimo analizé (angl. Fraud analysis) ir naudotojo elgesio analizé
(angl. User behaviour analysis) (Sorournejad et. al., 2016). Sukéiavimo analiz¢ yra atliekama, kai istoriniai duomenys
yra analizuojami, stebima, ar jvyke sandoriai yra jprasti ir nickuo neissiskiriantys, ar vykdoma nesazininga veikla.
Tokie duomeny rinkiniai yra sudaromi pagal klasifikavimo modelj ir yra naudojamas dviejy klasiy klasifikavimas -
taisykliy indukcija, sprendimy medZiai bei neuroniniai tinklai. Biitent Sios priemonés aptinka daugiausiai suk¢iavimo
gudrybiy. Kitas metodas yra susijes su nekontroliuojama metodika, kuri priklauso nuo naudotojo elgesio. Mokéjimo
nustatymas gali biiti nustatomas apgaulingai, jei priestarauja vartotojo elgesiui ir biitent dél to reikty turéti teiséta ir
tiksly vartotojo elgesio modelj. Suk¢iavimo analizé iSsiskiria tuo, kad suk¢iavimo analizés sistemos mokymasis
zenkliai priklauso nuo sukciavimo jrasy, bet ji negali aptikti naujy jraSy, o analizuojant elgesio analiz¢ yra
nukrypstama | naujy sukciavimy atpazinima. Tad nors elgesio analizé yra stipri, bet ji daznai kencia nuo melagingy
signaly.

Technologijos, kurios buvo naudojamos siekiant uzkirsti kelig sukéiavimui yra adreso tikrinimo sistemos (angl.
Address Verification System), kortelés tikrinimo metodas (angl. Card Verification Method) ir asmens identifikavimo
numeris (angl. Personal Identification Number) (Bhatla el.al., 2003). Sukéiavimas yra aptinkamas, kai yra
atsizvelgiama | kredito korteliy vykdyty operacijy rinkinj, procesy identifikavima, ar jvykusi operacija priklauso
suklastotai ar tikrai sandoriy klasei (Maes el. al., 2002). Pirmiausias yra svarbu patikrinti esmines salygas: ar tinkamas
balansas ir jvertinti pagal parinkta modelj kiekvieng sandorj, ar jis yra su didele ar maza suk¢iavimo rizikos tikimybe.
Jei rizika yra didelé, asmenys yra informuojami perspéjimais. Tyréjai tikrina §iuos jspéjimus ir pateikia kiekvieno
perspéjimo atsakyma, ar tikras sukéiavimas, ar ne. Tada modelj reikia tobulinti ir jis gali biiti pagristas taisyklémis,
kurioms reikia zZmoniy priezitiros.

Galime efektyviai naudotis masiny mokymosi metodika nustatant apgaulés atvejus, kurie yra nustatomi pagal modelj,
remiantis duomeny bazémis. Dazniausiai modelis yra parametry funkcija, kuri leidzia prognozuoti sandorio
sukéiavimo tikimybe. Sukc¢iavimo aptikime mokymosi metody naudojimas yra patogus jrankis, nes leidzia aptikti
modelius didelés apimties duomeny bazése, o kiekvieng sandorj apibrézia daugybé kintamyjy. Taip pat, nesaziningi
sandoriai daznai koreliuoja tiek laiko, tiek erdvés atzvilgiu. Mokymosi metodai gali biiti naudojami nustatant ir
modeliuokite egzistuojancias nesaziningas strategijas bei nustatant naujas strategijas, susijusias su nejprastais korteliy
savininky elgesiais. Kai aptinkamas sukéiavimo metodas, nusikaltéliai pritaiko savo strategijas ar bando visai kitas.
Tuo paciu metu kasdien nauji nusikaltéliai zaidime dalyvauja ir bando naujas ir senas strategijas.

3. Moke¢jimo korteliy atpaZinimui naudojamy duomeny baziy tyrimas

Yra naudojama daug dirbtinio intelekto algoritmy, kurie gali naudoti mokéjimo korteliy duomeny bazes. IS Kaggle
duomeny baziy sistemos, buvo pasirinkta duomeny bazg, susijusi su kreditiniy korteliy suk¢iavimu. Sie duomenys
apie kreditiniy korteliy savininky operacijas Europoje yra 2013 mety rugséjo ménesio. Taciau Sis duomeny rinkinys
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rodo operacijas, kurios yra jvykusios per dvi dienas bei yra jvykdyti 492 apgaulingi veiksmai i§ 284 807 operacijy.
Duomeny bazés analizei ir grafiky braizymui buvo naudota Python programavimo kalba.

Normald T
Klas¢
10 paveikslas. Mokéjimo korteliy paskirstymas (Saltinis: sudaryta darbo autoriy, remiantis Kaggle duomeny baze)

Remiantis 10 paveikslu, kuriame yra pavaizduotos dvi mokéjimo klasés (normalios transakcijos ir sukéiavimai),
duomeny rinkinys yra nesubalansuotas, nes teigiama klas¢ (suk¢iavimai) sudaro 0,172% visy sandoriy. Dél
konfidencialumo negalima pateikti pagrindiniy funkcijy ir kitos papildomos informacijos apie jvykusius sandorius,
todél duomenys buvo transformuoti pagal pagrinding komponenty analize (angl. Principal component analysis) ir
batent dél Sios prieasties duomenys turi tik skaiting verte. Si duomeny bazé susideda i§ V1-V28 kintamyjy, kurie
buvo gauti naudojant pagrinding komponenty analizés funkcijg. 11 paveikslas vaizduoja transakcijy pasiskirstyma
pagal suk¢iavimus ir ne suk¢iavimus, kas akivaizdziai byloja, suk¢iavimy skaicius yra zenkliai maZesnis.
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11 paveikslas. Transakcijy skai&ius pagal klases (Saltinis: sudaryta darbo autoriy, remiantis Kaggle duomeny baze)
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Taip pat Siame duomeny rinkinyje yra nurodyta sandorio suma bei klasé, kuri vaizduoja, ar sandoris buvo sukéiavimas
ar ne. Jei suk¢iavimas, tada transakcija yra Zymima -1, jei ne - 0. Taip pat svarbus vienas komponentas tai laikas,
kuris Sioje duomeny bazéje yra atvaizduojamas sekundziy tikslumu po kiekvieno jvykusio mokéjimo (12 paveikslas).
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12 paveikslas. Mokéjimo judéjimai laiko atzvilgiu pagal klases (Saltinis: sudaryta darbo autoriy, remiantis Kaggle duomeny

baze)

Zemiau pavaizduota koreliacijos matrica rodo, kad né vienas i§ V1-V28 komponenty neturi tarpusavio koreliacijos.
Taciau, jei atkreipsime démesj j klase, ji turi tam tikra forma teigiamg ir neigiamg koreliacija su visais V
komponentais, bet neturi rySio su laiku ir suma.
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13 paveikslas. Komponenty koreliacija (Saltinis: sudaryta darbo autoriy, remiantis Kaggle duomeny baze)
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Duomeny nesikoreliavimas tarpusavyje reiskia, kad duomenys vienas nuo kito nepriklauso, pacios transakcijos
yra unikalios ir nepriklausancios viena nuo kitos. Norint apmokyti neuroninius tinklus $is duomeny rinkinys yra
kiek per mazas, nes suk¢iavimo pavyzdziy néra tiek daug, taCiau algoritmy analizei §i duomeny baz¢ yra tinkama.

ISvados

Naujausios technologijomis daro didziulg jtakg finansy sektoriui. Ir jei pasitikéjimas senosiomis institucijomis
imty ir sumazety, Zmogui rasti kuom pasitikéti iSties pasidaro ganétinai sunku. Bet Sios institucijos nebitinai turi
iSnykti, jos gali ir turi prisitaikyti prie pasaulyje vykstanciy technologiniy pokyc¢iy. Pasaulis tampa vis labiau
automatizuotas, bet klausimas kada gali jvykti tai, kad viskas priklausys nuo roboty ir juos valdanciy algoritmy.
Toks dalykas sukelty saglygas vis mazesnéms abejonéms, bet taip pat gali tapti ir itin pavojingas. Tad i$ tiesy svarbu
suprasti ir nuspresti, kur, kiek ir kada kompiuterinis kodas gali kontroliuoti situacijg.

Darbo metu buvo susipazinta su dirbtiniais neuroniniais tinklais, bei apZvelgta kokie yra dazniausiai naudojami
algoritmai, norint sukurti dirbtinj neuroninj tinkla, kuris geba atpazinti tinkamas ir klaidingas transakcijas. Buvo istirta
duomeny baz¢ ir nubraizyti tam tikri grafikai. Matyti, kad duomenys tarpusavyje nesikoreliuoja ir jei buty siekiama
ateityje apmokyti neuroninius tinklus yra kiek per mazai pateikta suk¢iavimo pavyzdziy, tatiau algoritmy
skai¢iavimams §i duomeny baz¢ yra tinkama, nes naudojama is tikry duomeny ir duomenys tarpusavyje vienas nuo
kito nepriklauso, kas reiskia yra daugybe unikaliy mokéjimy, kur jy tinkamumas nepriklauso nuo kity transakcijy.
Kreditiniy korteliy suk¢iavimas yra opi problema ir biitent todél yra jtraukiamas dirbtinis intelektas su jvairiausiais
algoritmais, kad $i problema biity i§sprgsta. Taciau siekiant nustatyti nesgziningas strategijas, vis sukuriami kiti
modeliai ir kitos nusikaltéliy strategijos. Tad analizuojant jvairiausias duomeny bazes ir algoritmus yra susiduriama
su i88tkiais, nes tokios duomeny bazés yra labai konfidencialios bei duomenys biina transformuojami, todél tai
analizuoti pasidaro kiek sudétingiau.
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A Survey of Credit Card Fraud Detection Techniques Data_and Technique Oriented Perspective

CREDIT CARDS FRAUD IDENTIFICATION INVESTIGATION

Greta PRATUZAITE , Nijole MAKNICKIENE

Abstract.

Different institutions face the challenge of adapting to new technologies, incorporating artificial intelligence into
their own activities and monitoring the changes. Artificial intelligence can make easier monitoring of various
anomalies, as well as counterfeiting credit card payments. The aim of this paper is to describe the artificial
intelligence concept in the financial sector using the algorithms and to investigate the database that was found in
the Kaggle database. During the work, artificial neural networks were described, and algorithms are often used in
the financial sector (eg: Vector Support Machines, K-Neighbor Models). A credit card database was also
introduced and analyzed, which can be used to teach an artificial neural network. When analyzing the database,
Python programming language was used to draw graphs. During my work | managed to learn about artificial neural
networks, it became clear that the database under study was made up of real transactions and the data was
transformed due to confidentiality, but still the database is suitable for training the neural network.

Keywords: credit cards, fraud, investigation, banks, transactions, artificial inteligence.
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