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Macernyté, Kotryna (2024). Finansiniy paslaugy gin¢y baigties prognozavimo modelis. Kaunas:
Vilniaus universitetas, Kauno fakultetas, Socialiniy moksly ir tatkomosios informatikos institutas,

Finansy technologijos. 52 p.

SANTRAUKA

Sio magistro baigiamojo darbo tikslas — sukurti modelj, skirta ginéy dél finansiniy paslaugy
baigties prognozavimui, pasitelkiant pazangias duomeny analizés technologijas ir dirbtinio
intelekto metodus. Pagrindinis uzdavinys — sujungti teisiniy procesy analiz¢ su moderniomis
masininio mokymosi technologijomis, siekiant padidinti prognozavimo tikslumg ir sumazinti
teisiniy procesy kastus.

Darbo metu atlikta mokslinés literatiros apzvalga, kurioje nagrinétos esamos gincy
sprendimo metodikos, teisinés praktikos i$Suikiai bei teisiniy technologijy (angl. LegalTech)
panaudojimo galimybés. Didelis démesys skirtas giluminio mokymosi modeliams, ypa¢ BERT
algoritmui, kuris iSsiskiria gebéjimu analizuoti tekstinius duomenis ir atpaZinti sudétingas
semantines struktiiras.

Tyrime panaudoti vieSyjy teismy sprendimy duomeny baziy duomenys, kurie buvo
kruopsciai apdoroti ir parengti maSininio mokymosi algoritmy taikymui. Sukurtas modelis
vertinamas pagal tikslumg prognozuojant gincy baigtj, atsizvelgiant j bylos tipa, Saliy teisinius
argumentus bei kitus reikSmingus veiksnius. Tyrimo rezultatai atskleidé, kad BERT modelis
pasieké 81,7 % tikslumg, rodydamas pakankamai auksta efektyvuma prognozuojant finansiniy
ginéy baigt]. Sis rezultatas yra konkurencingas tarptautiniame kontekste, lyginant su kitose $alyse
atlikty tyrimy rezultatais.

Sukurtas modelis gali biiti pritaikytas ne tik finansiniy gincy analizei, bet ir kitoms teisés
sritims, tokioms kaip darbo teisé ar Seimos teis¢, kur tiksli gincy baigties prognoze padéty
racionalizuoti teisiniy procesy eigg. Praktinis modelio pritaikymas leisty teisés specialistams
greitai jvertinti galimg ginco baigtj, sumazinti procesy trukme ir kastus. Tyrimo rezultatai rodo,
kad giluminio mokymosi technologijy integracija j teisinj sektoriy yra perspektyvi kryptis, galinti

reikSmingai pagerinti teisiniy procesy efektyvuma.



Macernyté, Kotryna (2024). A Model for Predicting the Outcome of Financial Services Disputes.
MBA Graduation Paper. Kaunas: Vilnius University, Kaunas Faculty, Institute of Social Sciences

and Applied Informatics. 52 p.

SUMMARY

The aim of this master’s thesis is to develop a model for predicting the outcome of financial
services disputes using advanced data analytics and artificial intelligence techniques. The main
objective is to combine the analysis of legal processes with modern machine learning technologies
to increase the accuracy of the prediction and to reduce the costs of legal processes.

The thesis includes a review of scientific literature, which examines existing dispute
resolution methodologies, the challenges of legal practice and the opportunities for the use of legal
technology (LegalTech). A great deal of attention was paid to deep learning models, particularly
the BERT algorithm, which is distinguished by its ability to analyze textual data and recognize
complex semantic structures.

The study used data from public court decision databases, which were carefully processed
and prepared for the application of machine learning algorithms. The developed model was
evaluated in terms of its accuracy in predicting the outcome of disputes, considering the type of
case, the legal arguments of the parties and other relevant factors. The results showed that the
BERT model achieved an accuracy of 81.7%, indicating high efficiency in predicting the outcome
of financial disputes. This result is competitive in an international context when compared to the
results of studies carried out in other countries.

The model developed can be applied not only to the analysis of financial disputes, but also
to other areas of law, such as labor law or family law, where an accurate prediction of the outcome
of disputes would help to streamline the course of legal proceedings. The practical application of
the model would allow legal professionals to quickly assess the likely outcome of a dispute,
reducing the length and cost of proceedings. The results of the study show that the integration of
deep learning technologies into the legal sector is a promising direction that can significantly

improve the efficiency of legal processes.



IVADAS

Finansiniy paslaugy sektoriuje gincai tarp klienty ir finansiniy institucijy yra daznas
rei$kinys, kuris gali turéti rimty pasekmiy tiek pa¢ioms institucijoms, tiek jy klientams. Sie ginéai
gali kilti dél jvairiy priezasCiy, pradedant vartotojy teisiy pazeidimais ir baigiant netinkamu
finansiniy produkty teikimu. Atsizvelgiant | $iy gin€y masta ir sudétinguma, labai svarbu turéti
patikimus ir efektyvius metodus, galinCius padéti prognozuoti jy baigti. Tai gali prisidéti prie
spartesnio gin¢y sprendimo, sumazinti teismo iSlaidas ir padidinti pasitikéjima finansinémis
institucijomis.

Vienas 1§ galimy tokiy metody yra gincy dél finansiniy paslaugy baigties prognozavimo
modelis. Sis modelis naudoty pazangias duomeny analizés ir magininio mokymosi technologijas,
siekiant iSanalizuoti istorinius gin¢y duomenis ir nustatyti galimus sprendimo scenarijus.
Naudojant dideliy duomeny analitikg ir maSininio mokymosi algoritmus, modelis turéty apdoroti
didziulius duomeny kiekius ir identifikuoti désningumus, kurie yra nepastebimi tradiciniais
analizés metodais.

Temos aktualumas. Siandienos visuomenéje, kurioje vyksta nuolatiniai poky&iai, vis
dazniau susiduriame su Zzmogaus ir dirbtinio intelekto bei naujy technologijy saveika. Teisininko
darbas taip pat sparciai keiCiasi — atsiranda roboty, padedanciy rengti sutartis ar kitus dokumentus,
dirbtinio intelekto sistemos, galincios atpazinti keliy eismo taisykliy pazeidimus, bei nauji
sprendimai, palengvinantys vykdymo procesg. Tai tik keli pavyzdziai, rodantys, kad teisininko
profesija prisitaiko prie modernéjancio pasaulio ir technologijy pazangos.

Kadangi finansiniy paslaugy sektorius yra dinamiSkas ir nepastovus, tai daznai kelia gincy
tarp finansiniy institucijy ir juy klienty. Sie gin¢ai gali turéti jvairiy priezas¢iy, todél bitina turéti
efektyvius jrankius, kurie padéty numatyti giny baigt] ir taikyti tinkamas strategijas jy
sprendimui. Technologijos neabejotinai veikia teis¢ tad modelis, palengvinantis tam tikrus
procesus biity puiki pagalba Siam sektoriui.

Problemos iStyrimo lygis. Teisiniai gincai finansy paslaugy srityje yra sudétingi ir daZnai
kyla dél nesutarimy, informacijos trikumo ar netinkamo elgesio. Siekiant efektyviai prognozuoti
tokiy gincy baigtj, biitina suprasti finansiniy paslaugy teising baze ir naudoti duomeny analizés bei
dirbtinio intelekto technologijas (Salmerén-Manzano, 2021, Dubois, 2021, Frolova ir Ermakova,

2021, Rodionov, 2023).
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Teisminiy byly rezultaty prognozavimas padeda suprasti teisminiy sprendimy priémimo
procesa. Shaikh, Sahu ir Anand (2020) nustaté svarbius veiksnius, darancius jtaka byly baigtims,
naudodami masininio mokymosi algoritmus. Mahfouz ir Kandil (2011) sukiiré automatizuoty
teisminiy gin¢y rezultaty prognozavimo metoda, kurio tikslumas sieké net 98 %. Katz, Bommarito
ir Blackman (2016) sukiir¢ model;, skirta Jungtiniy Amerikos Valstijy Auksc¢iausiojo Teismo
elgesiui prognozuoti, pasiekdami 71,9 % tiksluma.

Nepaisant pasiekty rezultaty, prognozavimo modeliai gali biti tobulinami, kad bty
pasiekti dar aukStesni tikslumo rodikliai. Tokiy modeliy tobulinimas gali sudominti teismy
stebétojus, proceso dalyvius ir rinkas, nes net nedideli prognozavimo pasiekimai gali atnesti didele
finansing nauda.

Darbo problema: kaip pagerinti finansiniy paslaugy gincy baigties prognozavimo procesa
pasitelkiant masininj mokyma?

Darbo objektas — gincy dél finansiniy paslaugy baigties prognozavimas.

Darbo tikslas — pasiiilyti gincy dél finansiniy paslaugy baigties prognozavimo modelj.

Darbo uZdaviniai:

1. Apzvelgti teisiniy gincy d¢l finansiniy paslaugy baigties sampratg ir prognozavima, Siy
gincy prieZzastis ir technologinius jy baigties prognozavimui galimus sprendinius.

2. ParuoSti duomenis apie giny dé¢l finansiniy paslaugy baigtj masininio mokymosi
algoritmams bei nustatyti tam tinkamus parametrus.

3. Pasitlyti gin¢y dél finansiniy paslaugy baigties prognozavimo modelj.

4. Patikrinti pasiiilyta modelj, nustatyti jo efektyvuma bei pateikti pastebéjimus ar pasitilymus

tolimesniam modelio tobulinimui.
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1. MOKSLINES LITERATUROS APZVALGA

Sprendziant pirmajj Sio darbo uzdavinj, keturiuose Sios dalies skyriuose apzvelgiami
teisiniy gincy dél finansiniy paslaugy baigties samprata bei prognozavimas (1.1.) Siy gincy
priezastys (1.2.) ir technologiniai jy baigties prognozavimui sprendiniai (1.3.). Tokiu biidu yra

nustatomas bendras §io darbo kontekstas ir teoriniai pagrindai.

1.1.  Teisiniy gin¢y dél finansiniy paslaugy baigties samprata bei prognozavimas

Teisiniai gincai finansy paslaugy srityje sudaro sudétinga mazga, kurj sudaro jvairis
teisiniai, finansiniai ir elgsenos elementai. Sie ginéai daZnai kyla dél jvairiy prieZaséiy, jskaitant
nesutarimus, nepakankama informacijos pateikima, netinkamg ar klaidinga elgesj ir t.t. Siekiant
efektyviai prognozuoti tokiy gin¢y baigtj, biitina turéti supratimg apie finansiniy paslaugy teisine
baze, jskaitant reglamentus ir precedento teise. Taip pat svarbu suprasti, kaip galima jtraukti
duomeny analizés ir dirbtinio intelekto technologijas, siekiant iSgryninti pasléptus rySius ir
tendencijas, kurios padéty suprasti ir numatyti gincy iSsprendimo rezultatus.

Zinoma, kad teisés mokslininkai jau ilga laiko tarpa bando nuspéti galimus teismo procesy
rezultatus, o tam, ypac pastaraisiais metais, mokslininkai pradéjo naudoti masininio mokymosi
pasiekimus Sioje srityje. Sie pasiekimai naudojami tam, kad baty galima prognozuoti tiek gamtos
tiek socialiniy procesy elgseng ateityje. PavyzdZziui Brazilijos teismai kasmet susiduria su nemenku
sistemos procesus. Sj is$ukij, pritaikius tris giliojo mokymosi architektiiras ir apmokius 612
tikstanciy Brazilijos 5-0jo apygardos teismo apeliaciniy skundy, priémeé Brazilijos mokslininkai.
Savo straipsnyje pastarieji gautus modelio rezultatus lygino su 22 aukstos kvalifikacijos eksperty
prognozémis ir gavo kiek geresnius rezultatus. Nustatyta jog, Zmoniy eksperty koreliacijos
koeficientas yra 0,1253, o geriausio modelio koreliacijos koeficientas sieké beveik 3 kartus didesn;j
skaiciy — 0,3688. Taip buvo pagrijsta, jog naturalios kalbos apdorojimo ir masininio mokymosi
metodai yra perspektyvus metodas teisiniams rezultatams prognozuoti (Menezes-Neto ir

Clementino, 2022).
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Tuo tarpu Europoje, kai teismai pradéjo viesai skelbti sprendimus, taip pat tapo jmanoma
atlikti duomeny analize¢ teisé€s srityje. Vienas 1§ tokiy atvejy — automatinis teismo sprendimo
prognozavimas remiantis Europos zmogaus teisiy teismo (EZTT) duomenimis. Dar 2020 metais
mokslininkams pavyko pasinaudoti Siais duomenimis ir sukurti modelj, paremta maSininio
mokymosi metodais, kurio vidutinis tikslumas sieké 75%. Siam rezultatui pasiekti mokslininkai
nagrin€jo kalbos analizés bei automatinio informacijos iSskyrimo panaudojimo galimybes, o
konkreciau — natiiralios kalbos apdorojimo (angl. Natural language processing, NLP) metodus.
Naudojant masininj mokymasi buvo atlikta kiekybiné analizé pagal byloje pavartotus zodzius ir
frazes ir taip ,,apmokomas* kompiuteris, kad galéty prognozuoti teismo sprendimg. Autoriai iStyre,
kaip maSininis mokymasis gali biiti naudojamas teisiniy teksty klasifikacijai, naudodami atraminiy
vektoriy masinas (AVM). Jie taip pat parodé¢, kad galima naudoti ir tradicinius NLP metodus, kad
biity galima atpazinti svarbiausius veiksnius, lemiancius teismo sprendimus (Medvedeva, Vols ir
Wieling, 2019). Toks tyrimas demonstruoja, kad NLP yra labai naudinga teisingje srityje ir yra
puiki perspektyva tolimesniems metody tobulinimams.

Teisminiy byly rezultaty prognozavimas gali padéti suprasti teisminiy sprendimy
priémimo procesg. Byly baigtis galima prognozuoti remiantis konkreciai bylai biidingais teisiniais
veiksniais, pavyzdZiui, jrodymy risimi ar neteisiniais veiksniais, pavyzdziui, teismo ideologine
kryptimi. ISsamig informacijg apie konkreciai bylai biidingus teisinius veiksnius galima gauti i$
teismy sprendimy. Taciau §iy veiksniy iSskyrimas 1§ teisiniy teksty yra varginantis ir daug laiko
reikalaujantis procesas (Shaikh, Sahu, ir Anand, 2020). Nepaisant to, autoriai savo darbe nustaté
svarbius veiksnius, darancius jtaka su nuzudymu susijusiy byly (paimty i§ Delio apygardos teismo)
baigtims, ir parengé 86 byly duomeny baze, siekiant Siuos veiksnius naudoti kaip deskriptorius
baigtims prognozuoti. Jie pritaiké jprastus masininio mokymosi klasifikavimo algoritmus, o
rezultatams gauti panaudojo kryZminj patvirtinimg ,,Leave — one - out“. Taip jiems pavyko
nustatyti svarbius atitinkamy byly veiksnius ir savo ruoZtu numatyti jy baigti.

Baigties numatymas svarbus ir, pavyzdziui, dél finansinés nasStos bei papildomo laiko,
kurio reikalauja teisminiai procesai, sumazinimo. Vienas 1§ tokiy pavyzdziy — statyby pramoné.
Statyby pramon¢ yra vienas i§ pagrindiniy ekonomikos sektoriy, daranciy didele jtaka Salies
augimui ir klestéjimui. Taciau statyby pramonés indelj i Salies ekonomika stabdo vis daugiau

gincy, kurie kyla ir daZnai paaStréja vykdant projektus. Ties tuo dirba dirbtinio intelekto srities
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tyréjai, kurie sukiiré priemones bei metodikas, skirtas modeliuoti teismy argumentacijg ir
prognozuoti teisiniy gincy byly baigtis.

Pasitelkiant maSininio mokymosi modelius, dar 2011 metais, sukurtas automatizuotas
teisminiy gincy rezultaty prognozavimo metodas. Siekiant sukurti siiiloma metoda, Mahfouz, ir
Kandil (2011) lygino trijy masininio mokymosi metody, t. y. atraminiy vektoriy masiny (AVM),
naivaus Bajeso ir taisykliy indukcijos bei neuroniniy tinkly klasifikatoriy (sprendimy medziy,
sustiprinty sprendimy medziy ir projekcinés adaptyviosios rezonanso teorijos), rezultatai.
Modeliai buvo apmokyti ir iSbandyti naudojant 400 gincy atvejy, uzpildyty 1912-2007 m.
laikotarpiu. Modeliy prognozés pagristos reikSmingais teisiniais veiksniais, kuriais grindziami
nuosprendziai gincuose statyby sektoriuje. IS devyniy sukurty MM modeliy geriausiai pasirode
treciojo laipsnio AVM polinominis modelis, kurio prognozavimo tikslumas sieké 98 %.

Dar vienas pavyzdys — remdamiesi masininiu mokymusi bei ankstesniais darbais teisinio
prognozavimo srityje buvo sukurtas modelis, skirtas Jungtiniy Amerikos Valstijy Auksc¢iausiojo
Teismo elgesiui prognozuoti. Sj modelj naudojant atsitiktinio misko metoda bei unikalia pozymiy
inzinerija paruo$é dar 2016 metais. Remiantis beveik dviejy Simtmeciy istoriniais sprendimais nuo
1816 iki 2015 m. buvo pasiektas 71,9 % tikslumas. Sie rezultatai pagerina ankstesniuose darbuose
pasiekta prognozavimo lygj ir ji pagerina, o pats modelis i$siskiria tuo, jog ji galima taikyti ne
imties biidu visai teismo praeiciai bei ateiCiai. Pasak autoriy Sie rezultatai bei modelis yra
kiekybinio teisinio prognozavimo mokslo pazanga ir leidZzia numatyti daugybe kity galimy
taikymo sri¢iy (Katz, Bommarito, ir Blackman, 2016).

Nepaisant to, jog jau pasiekiami neblogi prognozavimo tikslumo rezultatai, autoriai drasiai
teigia jog procesa galima tobulinti ir pasiekti dar auks$tesniy rezultaty. Pasak Katz, Bommarito, ir
Blackman (2016) tokiy modeliy atsiradimas bei tobulinimas turéty sudominti teismy stebétojus,
proceso dalyvius, pilieCius ir rinkas. Atsizvelgiant ] tai, kad teismy sprendimai gali turéti jtakos,
pavyzdZiui, vieSai prekiaujancioms bendrovéms, o net ir nedideli prognozavimo pasiekimai gali

atnesti didel¢ finansing nauda.
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1.2.  Galimos gincy priezastys bei sprendimai Lietuvoje

Gincy priezastys bei jy sprendimo biidai Lietuvoje gali labai skirtis priklausomai nuo ginco
pobiidZzio ir jvairiy teisiniy bei instituciniy konteksty. Dazniausiy gincy priezastys yra Sios:
1) Civiliniai gincai;
2) Darbo gincai;
3) Administraciniai gincai;
4) Kriminaliniai gincai;
5) Seimos gincai;
6) Komerciniai gincai.

Gincy sprendimo biuidai priklauso nuo gino pobudzio, Saliy pageidavimy ir teisinio
konteksto. Teisinés procediiros Lietuvoje yra reguliuojamos civilinio proceso kodeksu,
baudziamuoju procesu kodeksu, administraciniy byly teisenos kodeksu ir kitais teisés aktais, kurie
nustato, kaip turi buti nagriné¢jami ir sprendziami jvairiis gincai. Tuo tarpu finansiniy paslaugy
gincy baigties prognozavimas reikalauja jvairialypio tyrimo, kuriame susipina teisiniai, finansiniai
ir kiti elgsenos aspektai. Siam tikslui reikia suprasti finansines paslaugas reglamentuojancius teisés
aktus ir teisines sistemas. Be to, reikia jvertinti atskiry gin¢y niuansus, jskaitant susijusiy finansiniy
produkty ar paslaugy specifika, aplinkybes, dél kuriy kilo gincas, ir Saliy elgesj bei motyvus.

ISnagringjus Lietuvos banko svetaingje pateiktus duomenimis, i$skiriamos Sios galimos
finansiniy gincy priezastys (Vartojimo gincy neteisminio sprendimo ataskaita, 2023):

e Netinkamas paslaugos administravimas (pavyzdZiui, po pardavimo) — gincai gali kilti dél
netinkamo ar nekokybisko paslaugy teikimo ar administravimo po to, kai klientas jau
isigijo finansing paslaugg ar produkta;

e Pardavimo procesas —nesutarimai gali kilti dél paties pardavimo proceso, jskaitant galimus
klaidingus ar neskaidrius duomentis, teikiamus klientams arba sudarant sutartis;

e Mokesciy taikymas — gincai gali atsirasti deél mokesciy taikymo finansiniuose sandoriuose
ar paslaugy teikime, kai klientas ir teikéjas turi skirtingas nuostatas ar supratimus;

e Netinkamas informacijos atskleidimas, reklama — nesutarimai gali kilti dél netinkamo ar
klaidinancio informacijos atskleidimo apie teikiamas finansines paslaugas ar produktus,

iskaitant reklamg arba informacija, pateiktg klientams;
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e Nelicencijuota veikla — ginc¢ai gali kilti, jei finansiniy paslaugy teikéjas veikia be reikiamos
licencijos ar leidimo, nesilaikant teisiniy reikalavimy ir reglamenty;
e Kita — §i kategorija apima visas kitas galimas gincy priezastis, kurios negali biiti tiesiogiai

priskirtos prie auk$¢iau minéty kategorijy.

Lietuvos bankas, remdamasis Lietuvos banko jstatymo 47 straipsniu, sprendzia fiziniy
asmeny, t. y. vartotojy, gincus su tam tikrais finansy rinkos dalyviais bei kitais juridiniais
asmenimis. Sie gincai daZniausiai kyla dél finansiniy ir papildomy investiciniy paslaugy teikimo
arba d¢l draudimo paslaugy sutarciy, kai joms taikoma Lietuvos Respublikos teis¢. Be to, Lietuvos
bankas nagringja vartotojy gincus ir su kitais subjektais, kai jie susije¢ su Lietuvos Respublikos
mokéjimy jstatyme numatyty reikalavimy laikymusi, jei ginco nagrinéjimg numato finansy rinkg

reglamentuojantys teisés aktai.

1 pav. ISnagrinéty gin¢y skaicius

Pagal finansy rinkos dalyvio tipa

120 140 160 180

- Su draudikais Su bankais - Su kitais finansy rinkos dalyviais

Saltinis: https://www.lb.It/It/statistikos-duomenu-iliustracijos

1 pav. pateiktoje diagramoje matyti, kad iSnagrinéty finansiniy ginc¢y skaicius nuolat kinta,

o Siais metais jis pasieké 182. Lyginant su pragjusiais metais, stebimas tam tikras skaiciaus
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padidéjimas, kurj galéjo lemti jvairios priezastys. Pirmajj Siy mety ketvirtj iSaugo nesutarimy su
draudimo jmonémis skaicius: palyginti su 2023 m. I ketvir¢iu, gauty kreipimysi padaugéjo 41 %,
o iSnagrinéty gincy — 48 %. Tuo tarpu nesutarimy su bankais skaiCius sumaz¢jo — gauta 131
kreipimasis ir iSnagrinéta 71 byla, kas sudaro atitinkamai 25 % ir 13 % mazéjima. Visi gincai buvo
iSspresti.

Taciau, kas gi lemia ginco sprendimg ir kaip jis vyksta? Pavyzdziui Lietuvos banko internetinéje
svetaingje skelbiama, jog bankas, priémes nagrinéti ginca, per 3 darbo dienas iSsiuncia vartotojui
praneSimg, kad Lietuvos banke buvo pradéta vartojimo ginco neteisminio sprendimo procediira.
Atitinkamai praneSime vartotojas informuojamas dél jo teisiy bei pareigy.

Vartojimo gin¢o neteisminio sprendimo procediros metu ginco Salys turi teis¢ teikti
Lietuvos bankui jrodymus, dalyvauti jy tyrimo procese, pateikti paaiSkinimus bei argumentus,
priestarauti kitos Salies teiginiams, uzduoti klausimus ir teikti praSymus. Svarbu pabrézti, kad salys
privalo saziningai naudotis savo teisémis ir nesiekdamos vilkinti gin€o nagriné¢jimo. Lietuvos
bankas imasi priemoniy uztikrinti, kad nebity piktnaudZiaujama procediromis ir ginco
nagrin¢jimas vykty sklandziai, siekdamas kuo greitesnio ir tinkamesnio sprendimo. Paprastai
gincai nagrin¢jami rasytinés procediiros tvarka, remiantis ginco $aliy pateiktais jrodymais. Kaip
skelbia finansy rinkos dalyviy priezitros - gin€y nagrin¢jimas vyksta laikantis pagrindiniy
principy: rungimosi, operatyvumo, koncentracijos, ekonomiskumo ir bendradarbiavimo (Finansy
rinkos dalyviy priezitira, 2019).

Galiausiai, iSnagrin€jus ginca, prilmamas vienas i§ $iy sprendimy:

e patenkinti vartotojo reikalavimus;
e 1§ dalies patenkinti vartotojo reikalavimus;

e atmesti vartotojo reikalavimus.

Atsizvelgus ] gino nagrinéjimo metu nustatytas aplinkybes ir jas pagrindziancius
jrodymus bei vadovaudamasis Lietuvos Respublikos teisés aktais ir teisés principais Lietuvos
bankas priima sprendimg. Be to, nuo $iy 2024 m. lapkric¢io mén. jsigaliojo ir teisés akty pakeitimai,
suteikiantys galimybe Lietuvos bankui ir finansy rinkos dalyviams efektyviau spresti su nustatytais
veiklos trukumais susijusius klausimus — dabar leidziama sudaryti taikius susitarimus. ,,Iki Siol
galiojes teisinis reguliavimas suteiké galimybe Lietuvos bankui sudaryti taikos sutartis su finansy

rinkos dalyviais tik teismo procese. Naujoji taikiy susitarimy tvarka leis grei¢iau ir paprasciau rasti
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sprendimus, iSvengiant teismo. Tai naudinga abiem puséms — taupomas tiek laikas, tiek iStekliai,
0 pats procesas tampa sklandesnis ir konstruktyvesnis®, — teigé Ariinas RaiSutis, Lietuvos banko
Teisés ir licencijavimo departamento direktorius.

Panasus susitarimy institutas veikia ir kitose Europos Salyse, tokiose kaip Austrija, Airija,
Belgija, Islandija, Kipras, Latvija, Lenkija bei daugelis kity. Siy $aliy finansy rinkos priezitros
institucijos, uzbaigdamos priemoniy taikymo bylas taikiu susitarimu, pasiekia rezultatg nuo 50 %

iki 75 % atvejy (Lietuvos bankas, 2024).

1.3.  Technologiniai teisiniy gincy dél finansiniy paslaugy baigties prognozavimo
sprendimai

Legaltech - tai naujy technologijy taikymas teisés pasaulyje, siekiant atlikti uzduotis, kurias
iki Siol atlikdavo teisininkai ar kiti advokaty kontorose dirbantys darbuotojai (Salmerén-Manzano,
2021). Siy technologijy taikymas finansy paslaugy sektoriuje gali turéti jvairiy pritaikymo sri¢iy
ir naudos — jis palengvina jvairius teisinius procesus. Kaip raSoma autorés straipsnyje LegalTech
bty galima apibrézti kaip technologijy naudojimg teisinéms paslaugoms kurti:

e internetines paslaugas, kurios sumazina arba panaikina poreikj kreiptis ] teisinj sektoriy
pacia tradiciSkiausia forma;

e internetines paslaugas, kurios pagreitina procediiras ir paciy teisininky uZzduociy valdyma,
sumazindamos i$laidas ir laika, kurj specialistas turi skirti daugeliui savo uzduociy atlikti;

e internetinés paslaugos, kurios supaprastina ir pakeicia teisininky ir potencialiy klienty

bendravimo forma.

Be to jau dabar prieinama ir naudojama nemazai priemoniy ar procesy, kurie ,,palengvina“
teisininko darba: duomeny automatizavimas, pazangiis pokalbiy robotai ir praktikos valdymo
Jrankiai, prognozuojamasis dirbtinis intelektas, iSmanios teisinés sutartys ar ziniy valdymo bei
tyrimo sistemos. Nenuostabu, jog tam naudojamas masSininis mokymasis ar dideliy duomeny
analizés metodai (Dubois, 2021).

Tiriant dirbtinio intelekto naudojimo patirtj advokaty kontory veikloje visame pasaulyje
Evgenia E. Frolova, ir Elena P. Ermakova pabrézia, jog Siuo metu pagrindinés LegalTech

naudojamos technologijos yra teismy sprendimy prognozavimas arba prognozavimo technologija
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ir prognozavimo kodavimas. Savo straipsnyje autorés teigia, jog ateityje dirbtinio intelekto
technologijos suteiks praktikuojantiems teisininkams konkurencinj pranaSsuma bylinéjantis ir leis
jiems geriau aptarnauti savo klientus. Advokaty kontoros, naudojancios dirbtinj intelekta, bus
paklausesnés, o kontoros, nesugebancios automatizuoti savo veiklos, gali prarasti klientus dél
didesniy ty paciy paslaugy kainy (Frolova, ir Ermakova, 2021).

Tuo tarpu Rodionov (2023) savo moksliniame straipsnyje pateikia vertingas jzvalgas apie
galimus ateities pokycius ir i$Sukius, kurie gali kilti toliau vystantis LegalTech. Anot jo, tokiy
technologijy integracija taip pat kelia keletg etiniy ir reguliavimo problemy, jskaitant duomeny
privatumg ir sauguma, sazininguma bei skaidruma, atsakomybe ir atskaitomybe¢. Remiantis savo
tyrimo iSvadomis autorius pateikia tokias rekomendacijas:

e ISsamus dirbtinio intelekto priemoniy supratimas ir jy taikymas teisés srityje;
e Investavimas j dirbtinj intelekta;

e Pirmenybés teikimas nuolatiniam profesiniam tobulé¢jimui bei mokymams;

e Bendradarbiavimas su suinteresuotomis Salimis i§ visos teisinés ekosistemos;

e Teisiniy ir reguliavimo sistemy paisymas.

Akivaizdu, jog LegalTech tobuléjimas ir vystymas turi nemazai akivaizdziy privalumy. Be
to, kad sumazeés teisiniy tyrimy veiklos iSlaidos, bus sutaupoma nemazai laiko, todél galima
daugiau laiko skirti asmeniniam bendravimui su klientu. Visa tai gali reiksti, kad teisinés
konsultacijos bus teikiamos uZz priimtinesn¢ kaing, atveriant prieigg socialiniams sluoksniams,
kurie iki Siol negaléjo gauti teisinés pagalbos. Taip pat skaitmeniné pagalba pagelbéty teisininkams
pagerinti jy darbo kokybe bei efektyvuma. Taciau svarbu pabrézti ir galimus trikumus. Bty
problematiska, jei teisininkas nevisiSkai suprasty dirbtinio intelekto paruoSta rekomendacijg ar
internetines paslaugas. Taip pat kai kurios teisin€s problemos gali biiti per daug kompleksiskos ar
sudétingos, kad bty pilnai iSsprgstos naudojant tik technologijas. Taikant LegalTech platformas
gali kilti ir saugumo riziky susijusiy su duomeny saugumu ir privatumu. Be to LegalTech jrankiai
teisémis ar netgi etikos klausimais, susijusiais su dirbtiniu intelektu (Fries, 2016).

Prognozavimo sprendimai teisés srityje yra kuriami, kad padéty teisininkams, teis¢jams ir

kitiems suinteresuotiems asmenims priimti sprendimus. Sie sprendimai - pagristi dideliy duomeny
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analize ar maSininio mokymosi algoritmais gali apimti jvairiausius metodus ar jrankius, kurie
naudojami tiek akademiniuose tyrimuose tiek praktiniy teismy procesuose.

Taigi apibendrinant auksc¢iau pateiktus faktus, galima teigti jog teisiniy technologijy, kitaip
LegalTech, taikymas yra nei§vengiamas modernioje teisingje praktikoje. LegalTech jrankiai keicia
teisés srit] ir jmonés, kurios juos taikys taps patrauklesnés, nei tos, kurios savy procesy

automatizuoti negebés.

1.3.1. Natiairalios kalbos apdorojimo metodai

Nagringjant baigties prognozavimo sprendimus ir skaitant mokslinius straipsnius gan aiski
tendencija, ypac teisés srityje, taikyti natiiralios kalbos apdorojimu grindziamus metodus. NLP yra
sritis, kuri taiko kompiuteriy kalbos supratimo ir generavimo technologijas, o teisinéje srityje NLP
metodai yra naudojami siekiant efektyviau analizuoti ir interpretuoti didelius teksto duomeny
kiekius, susijusius su teisés aktais ar teismo sprendimais.

Pagrindinis natiiralios kalbos uzdaviniy sprendimo elementas yra Zodziy jterpiniai (angl.
word embeddings), nes jie suteikia galimybe tekstinius duomenis atvaizduoti mazos dimensijos
erdvéje. Turint sakinj, sudaryta i§ zodziy, posakiy ar simboliy, zodziy jterpiniai diskretinj
atvaizdavimg pavercia realiy reikSmiy vektoriumi. Pastaraisiais metais Sie Zodziy jterpiniai jau
kelis kartus patobulinti, kad galéty apreépti dar didesng¢ imtj, pavyzdziui, ZodZius pakeiciant
daliniais ZodZiais ir juos sujungiant ar naudojant BERT (Condevaux, 2020). BERT yra NLP
modelis, sukurtas ,,Google Al Language* dar 2018 metais, skirtas dvipusiai suprasti kalbg ir
analizuoti teksta tiek 1§ kairés j deSing, tiek i§ deSinés ] kairg. Pastarasis naudojamas tiek teksto
klasifikacijai, klausimy atsakymui, teksto sarySio analizei ir pan.

Apart to, nemazai jau atlikty tyrimy (teisés srityje) yra gan riboti, nes juose paprastai
nagrin¢jamas vienas masininio mokymosi metodas ir vienas teismo tipas, o tai i§ dalies apsunkina
jau atlikty tyrimy palyginimg (Mumcuoglu, Ozturk, Ozaktas ir Koc, 2021). Emre Mumcuoglu,
Ceyhun E. Ozturk, Haldun M. Ozaktas ir Aykut Kocdarbe darbo sitiloma metodika apima NLP
taikyma teisinéje srityje, o jie siekia numatyti bylos baigtj atsizvelgiant tik j teismo suraSytg fakty
apraSyma. Siam prognozavimo uzdaviniui jveikti nagrinéti apygardy apeliaciniai teismai ir
konstitucinis teismas, o naudojami ir keli literatiroje gerai zinomi klasifikavimo metodai.

Pastarieji apima sprendimy medzius, atsitiktinius miSkus, atraminiy vektoriy masinas ir
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naujausiais gilaus mokymosi metodus. Palyginus ir iSanalizavus tam tikry metody nasuma buvo
jgyvendinta proceso baigties prognozavimo sistema, kuri pasieké puikius rezultatus. Taikant ir
lyginant jvarius procesus pavyko pasiekti net 97% tiksluma.

Tad Siuolaikiniai NLP algoritmai, tokie kaip BERT, GPT, LSTM (angl. Long Short-Term
Memory) ir kitos gilios mokymosi technologijos, leidzia giliau suprasti ir interpretuoti teksta,

jskaitant teisines temas.

1.3.2. BERT taikymas teisiniy dokumenty analizei ir prognozéms

BERT yra dirbtinio intelekto modelis, kuris padeda ,,perprasti tekstus — tai tarsi smegenys,
galin€ios iSanalizuoti daugybe sudétingy zodziy rySiy. Kai jis pritaikomas teisei, atsiranda
galimybé analizuoti didziulius teisiniy dokumenty kiekius ir net numatyti teismo sprendimus. Sio
modelio naudojimas vis populiaréja ir galima surasti vis daugiau jvairiy moksliniy straipsniy. Nors
Lietuvoje $ie metodai dar néra placiai jdiegti, jy taikymas galéty reikSmingai pagerinti gincy
sprendimo efektyvuma, ypa¢ finansiniy paslaugy srityje.

Puikus BERT taikymo pavyzdys teiséje: PILOT sistema teisiniy byly prognozavimui. Siam
tyrimui atlikti buvo pasirinkti tiek JAV tiek Europoje naudojami teismy praktikos duomenys. Si
sistema naudoja BERT ir jo teisés srityje pritaikyta variantg Legal-BERT. Modelis taikomas
sprendZiant teisiniy precedenty analiz¢ ir sprendimy prognozavima. Vienas svarbiausiy sistemos
elementy — gebéjimas rasti panasius teisinius atvejus, jtraukti konteksta ir jj iSanalizuoti. Sio tyrimo
metu prognoziy tikslumas siekeé ~ 75 — 80 %, priklausomai nuo bylos sudétingumo ir jtraukiamos
informacijos detalumo (Cao, Wang, Xiao ir Sun, 2024).

Panasiai, naudojant kelias BERT modelio variacijas: BERT, DistilBERT, roBERTa ir kt.,
Siais metais JAV mokslininkai bandé¢ istirti, kaip teksty santraukos (angl. summary) veikia
prognozavimo tiksluma. Nenuostabu jog modeliai, mokyti su pilnu tekstu ir santrauky versijomis,
rodé skirtingus rezultatus. Pastebéta, kad Legal-BERT modelis pasieké auks$¢iausig ~ 85 %
tiksluma, kai buvo naudojami pilni tekstai, o santraukos rezultatai sumaZzino tiksluma iki ~ 78 %
(Varshini, Varma, Prabhakar ir Pati, 2024).

Tuo tarpu Brazilijoje sukurtas modelis, kuris geba analizuoti, kokie bylos faktai dazniausiai
lemia tam tikrg teismo sprendimg. BERT variantas, pritaikytas Portugaly kalbai, buvo taikomas

analizuojant teismo sprendimus, ypac¢ atsizvelgiant j bylos faktus (anlg. fact embeddings).
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Pritaikius modelj, rezultatai parod¢, kad teisiniy dokumenty klasifikacijos tikslumas siekia 80 — 82
%, o sudétingesniy prognoziy atveju (pvz., nustatant nuobaudos tipg) — ~ 76 % (Lage-Freitas, et
al., 2019).

Modelis, skirtas teismy sprendimy prognozavimui Kinijoje taip pat pademonstravo
panasius rezultatus. Kinijos teismy sistemose BERT buvo taikomas didelio masto teisiniy
dokumenty analizei ir teismo sprendimy prognozéms. Sis modelis analizavo bylos faktus, teisés
normas ir ankstesniy byly rySius taip siekdamas sukurti prognoze¢. Tyrimas parodé¢ ~ 87 %
tiksluma, kai buvo naudojami specializuoti BERT modeliai, optimizuoti teisés tekstams (Wang,
Gao ir Chen, 2020).

Remiantis jvairiais moksliniais tyrimais, galima teigti, kad vidutinis BERT modelio
pasiekiamas tikslumas teisiniy dokumenty analizei ir prognozéms daznai siekia apie 80 %. Taigi
Siy technologijy — BERT modelio ir jo variacijy integracija Lietuvoje taip pat galéty palengvinti
teisiniy dokumenty apdorojima, gincy sprendimg ir prognoziy generavimg, ypac finansiniy
paslaugy sektoriuje. Specialiai lietuviy kalbai pritaikytas BERT modelis padéty greitai ir tiksliai

analizuoti teisés dokumentus, uztikrindamas efektyvuma ir kokybe.

1.3.3. Neuroniniy tinkly taikymas

Nemazai moksliniy darby atlikta ir naudojant neuroninius tinklus. Nustatyta, kad pastarieji
konkreCiose situacijose gali pasiekti didelj tiksluma ir taip pranokti standartinius bei placiai
naudojamus algoritmus, kaip, pavyzdziui, logistiné regresija, medziy modeliai ar AVM. Pasak
Condevaux (2020), nors naudojant neuroninius tinklus labai pageré¢ja modelio nasumas taciau taip
pat gerokai padidéja ir skaiiavimy sgnaudos. Norint lengviau ir grei¢iau apmokyti model; bei
pasiekti kompromisg tam tikrais atvejais taikoma redukcija — o taip, autoriaus atliktame tyrime,
prarandama vidutiniskai 1,5 tasko tikslumo. Nepaisant to, neuroniniai tinklai i§ esmés lenkia
paprastus tiesinius modelius ir geba teisingai apdoroti jvairias sekas ar tvarkyti retus zodzZius,
naudojant 1§ anksto apmokyta Zodziy jterpima.

Neuroniniai tinklai taikomi ir Kaur bei Bozic (2019) straipsnyje, kuriame mokslininkai
bando spresti EZTT sprendimy prognozavimo problema. Mokslininkai taip pat palygina AVM
apmokyty modeliy rezultatus su konvulsiniy neuroniniy tinkly apmokytais modeliy rezultatais ir

pateikia pakankamai statistiniy jrodymy, kurie leidzia nustatyti, kuris algoritmas geriau sprendzia
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$ig problemga. Nenuostabu, jog neuroniniai tinklai lenkia AVM metodus ir pateikia 82% procenty
tiksluma, o §is yra 8% didesnis nei AVM gauty rezultaty. Ruosiant duomenis buvo naudojamos ir
ivairios Zodziy jterpiniy sistemos, kaip, pavyzdziui, FastText, GloVe ir Word2vec. Kadangi Sios
iterpiniy sistemos jau turi i§ anksto apibrézta Zodyna, apibrézta naudojant skirtingy sriciy
duomenis, taip pat buvo apmokytas ir pritaikytas naujas zodziy jterpinys, kad biity galima sukurti
teisinés srities zodyna. Taip buvo atsizvelgta ] tai, kad i anksto apmokytuose jterpiniuose gali
nebiti teisinés srities zodziy, todél jie gali netinkamai atvaizduoti EZTT duomenis. Visi §ie
atvaizdai buvo jdiegti i§ anksto paruoStuose tekstiniuose failuose. Vélesniuose etapuose buvo
kuriami skirtingi neuroniniy tinkly modeliai su kiekvienu i§ $iy ZodZiy jterpiniy ir buvo lyginami,
siekiant nustatyti jy veiksminguma (Kaur ir Bozic, 2019).

Taigi neuroniniy tinkly taikymas teisés procesy baigties prognozavimui yra akivaizdi
pazanga, leidzianti iSnaudoti gilyjj mokymasi ir kitas sudétingas struktiiras teisés srityje. Nemazai
moksliniy darby yra skirta tyrimams, kuriuose neuroniniai tinklai rodo didel;j tiksluma, pranokdami

tradicinius algoritmus.

1.3.4. Duomeny integracija ir Saltiniai

Prognozavimo sistemoms integruoti naudojami duomenys i§ skirtingy teismy, apimanciy
civilinius, baudziamuosius, administracinius ir kitus teisinius procesus. Sie duomenys gali biiti
gauti 1§ teismo sprendimy, kurie yra vieSai prieinami, taip pat i§ teisiniy dokumenty, pvz., byly
medziagos, teismo sprendimy motyvy ir precedento atvejy.

Pavyzdziui Kaur bei Bozic (2019) straipsnyje buvo naudojamas duomeny rinkinys i$
ankstesnio tiriamojo darbo, kuris atliktas prognozuojant EZTT teisiniy byly sprendimus. Pastarieji
gauti i§ 2017 mety duomeny bazés patalpintos HUDOC internetiniame puslapyje. Visi duomeny
rinkinyje esantys tekstiniai failai buvo struktiirizuoto formato, kai kiekvienas bet kurio straipsnio
failas tur¢jo tuos pacius poskyrius. Tuo tarpu Condevaux (2020) naudojo pirmosios instancijos
teismy sprendimy tekstus, bei tur¢jo surinkti tikslinj kintamajj, t. y. apeliaciniy skundy rezultatus.
Tam pasiekti prireiké bylos metaduomeny, kurie ne visada prieinami. Taip pat kilo i$§ukiai del
byly pavadinimy, kurie ne visuomet buvo tiksliis. Norint jsitikinti duomeny kokybe keleta karty
buvo patikrinti byly pavadinimai, kitaip, etiketés. Taip pat buvo naudojamas klasifikatorius,

kuriame bent du i trijy etikeiy Saltiniy turéjo sutapti, kad ta etiketé baty laikoma galiojandia. Sie
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i$sukiai pasitaiko, kai teismo atstovai elektroninéje sistemoje neteisingai tvarko bylas arba kai
nepakeicia  sistemg jkeltos bylos pavadinimo.

Be to, siekiant uZztikrinti duomeny kokybe ir tinkamg jy analize, duomenys i§ skirtingy
teismy ir teisiniy praktikos Saltiniy gali biiti standartizuojami. Tai apima teisiniy terminy
vienodinimg, byly numeriy formatavima, datos ir kity svarbiy duomeny elementy standartizavima.

Dar svarbu atkreipti démesj ir | apmokymy, patvirtinimo ir testavimo duomeny rinkinius.
Paprastai tariant, mokymo duomeny rinkinys naudojamas modeliui mokyti, patvirtinimo duomeny
rinkinys - parametrams ir (arba) architektiiroms koreguoti, o testavimo duomeny rinkinys -
galutiniams rezultatams pateikti. Labiausiai paplitgs duomeny skaidymo btidas - sulaikymo
metodas, kai tyréjai vieng atsitiktinai pasirinkta duomeny rinkinio dalj (paprastai 20%) laiko
tvirtinimo ir testavimo duomenimis (Menezes-Neto ir Clementino, 2022).

Taigi norint uztikrinti, kad prognozavimo sistemos ar sprendimai bty tinkamai paruosti ir
pasireng¢ numatyti byly baigtis, reikia remtis platesniu teisiniy duomeny spektru bei supratimu.
Duomenims paruosti gali prireikti bent keliy Zingsniy. Sis procesas gali apimti automatizuota

teksto analizg, kad buty iSskirti svarbis teisiniai terminai, faktai ir jy sarysiai.

Sis skyrius akcentuoja pazangias technologijas, kurios revoliucionizuoja teisés procesy

valdyma ir sprendimy priémima, siekiant efektyviai prognozuoti teisinius gincus ir proceso baigtj.

24



2. GINCU DEL FINANSINIU PASLAUGU BAIGTIES PROGNOZAVIMO
MODELIO METODIKA

SprendZziant antrgjj Sio darbo uzdavinj Siame skyriuje bus aptariami pagrindiniai aspektai,
susij¢ su duomeny surinkimu (2.1.) ir duomeny paruosimu (2.3.) Taip pat bus aptariama kokia
programiné jranga (2.2.) ir jvairus masininio mokymosi metodai pasirinkti tolimesniam modelio
realizavimui (2.4.). Tokiu biidu bus nustatomi tinkami metodai ir parametrai Sio darbo uzdavinio

jvykdymui.

2.1. Duomeny rinkinys

Prognozavimo modelio kiirimas pradétas nuo duomeny surinkimo, kurie apima informacija
apie finansiniy paslaugy gin¢y sprendimus. Sie duomenys buvo gauti i§ viesai prieinamos Lietuvos
Banko (toliau LB) skelbiamy rekomendaciniy sprendimy duomeny bazés, kur pateikiami gincai
del jvairiy finansiniy paslaugy. Kiekvienas pateiktas gin¢o sprendimas turi atitinkamus poZymius,
tokius, kaip gin€o priezastis, ieSkovo reikalavimas, atsakovy argumentai ir galutinis sprendimas —
teigiamas, dalinai teigiamas arba neigiamas ieSkovo naudai.

Remiantis tam tikromis taisyklémis LB nemokamai nagrinéja vartotojy ir finansy rinkos
dalyviy gincus ir pateikia rekomendacinio pobiidZio sprendimg dél ginco esmés, kuris néra
skundZiamas teismui. IS LB internetinés svetainés buvo iStraukta 1654 PDF dokumentai, kuriuose
nagrinéjami skirtingi gincai dél jvairiy finansiniy paslaugy. Duomenys surinkti nuo 2016 mety.

Zemiau, 1-oje lenteléje matyti, koks yra §iy duomeny rinkinio sprendimy pasiskirstymas.
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1 lentelé

Nagrinéjamy duomenuy sprendimy pasiskirstymas

LB rekomenduojamas sprendimas Kiekis
Atmesti 1337
Dalinai patenkinti 146
Patenkinti 157

Saltinis: sudaryta autorés

2.2.  Programiné jranga

Duomeny apdorojimui, modeliavimo ir vertinimo procesams buvo naudojama Python
programiné jranga. Python - pagrindiné programavimo kalba modelio kiirimui. Si kalba Zinoma
kaip lengvai suprantama, paprasta bei universali. Tai bendrosios paskirties programavimo kalba,
kuri populiari tarp jvairiy sri¢iy moksliniy tyrimy. Pastaruoju metu pastebimos ir ryskios
tendencijos, kai Python programavimo kalba vis dazniausiai naudojama masininiam mokymuisi ir
dirbtiniam intelektui. D¢l savo universalumo ir paprastumo Python puikiai tinka tokioms
uzduotims atlikti, nes ja lengva perprasti bei naudoti, be to, yra daug masininiam mokymuisi ir
dirbtiniam intelektui pritaikyty biblioteky (Rayhan ir Gross, 2023).

Taip pat naudojama SpaCy biblioteka, kuri yra populiari NLP biblioteka, skirta teksto
analizei bei apdorojimui. Pastaroji suteikia jvairias galimybes apdoroti ir dirbti su tekstu, kaip,
pavyzdZiui, teksto i8skyrimas, Zodziy kamienavimas (angl. lemmatization) ir nutraukimo Zodziy
(angl. stop-words) filtravimas. Atliktame tyrime spaCy biblioteka buvo naudojama bitent fraziy
tokenizavimui (angl. tokenization), nutraukimo zodziy paSalinimui ir normalizavimui, kuriam
atlikti keli tam tikri zZingsniai. Teksto valymui buvo naudojamas spaCy modelis I/t core news lg,
kuris skirtas biitent lietuviy kalbai. Sis modelis turi integruotas kalbos taisykles, lematizacija, POS
(kalbos daliy) Zyméjima, morfologija, vardy atpazinimg (NER) ir kitus NLP jrankius, pritaikytus
butent lietuviy kalbos ypatybéms. Taip pat jdiegtos ir kitos reikalingos bibliotekos, kaip,

pavyzdziui, pdfplumber naudojama PDF faily turinio skaitymui, torch, numpy, os, transformers.
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2.3.  Duomeny paruosSimas

Duomenys i§ duomeny bazées iStraukti ir pateikti PDF formatu, todél pirmas zingsnis buvo
juy apdorojimas ir struktiirizavimas. Naudojant pdfplumber 1§ PDF dokumenty iSgautas tekstas,
kuris bus naudojamas tolesniam apdorojimui. Toliau, naudojantis jvairiomis teksto analizés
technikomis buvo i$skirti svarbis atributai i§ analizuojamy finansiniy gincy sprendimy
dokumenty: tai apémé duomeny valyma, nutraukimo Zodziy paSalinimg ir specialiy juridiniy
terminy pritaikyma. Tekstas buvo valomas naudojant spaCy modelj - pasalinti nepageidaujami
zodziai ir skyrybos Zenklai.

Daugelyje NPL sriciy i$skiriami du skirtingi teksto normalizavimo buidai - kamienavimas
(angl. stemming) ir lematizavimas (angl. lemmatization). Lematizavimas pakeicia zodzio priesaga
arba ja visiSkai pasalina, kad bty gauta tik pagrindiné Zodzio forma. Kaip ir minéta anksciau,
naudojant spaCy - taikomas ir lematizavimas, kuris yra labiau pritaikytas apdoroti ,.teisinj* teksta,
nes jis iSlaiko daugiau konteksto nei kamienavimas. Tuo tarpu taikant kamienavima gaunama tik
apytikslé zodzio forma, vadinama kamienine arba normalizuota forma. Be to, lematizavimas yra
sudétingesnis procesas, taciau jis naudingas daugelyje taikymo sri¢iy (Toman, Tesar ir Karel,
2006).

Kadangi pateikti teisiniai tekstai gan aiSkus ir struktiirizuoti, buvo sukurtos funkcijos,
kurios leidZia atpaZinti ir lengvai iSgauti pastraipas, prasidedancias tam tikrais raktiniais zodziais,
pavyzdziui, ,nusprendziu®, ,nustatyta“ar,konstatuoju“. Po tokiy raktiniy Zodziy
seké LB rekomenduojamas sprendimas, ieSkovo skundas ar jstatymai ir pataisos skirtos LB
rekomenduojamiems sprendimams priimti. Tokiems sprendimas Zymeéti sukurta atskira funkcija,
kuri apima sprendimy klasifikavima pagal 1§ anksto apibréztas klases: neigiama, dalinai teigiama,
teigiama, ir taip leidZia analizuojama teksta suporuoti su atitinkama klase. Kiekvienas ginco
sprendimas jvestas CSV faile tur¢jo savo atskirg Zymga.

Taip pat, kad uztikrinti, jog duomenys ir toliau biity lengvai prieinami bei apdorojami
tolimesngje analizéje, 1§gauti ginCy sprendimai ir priezastys buvo nuskaitomi ir jraSomi ] atskirg
CSV formato faila. Tam panaudota pandas biblioteka. Sis sprendimas leidzia optimaliau kaupti
informacija, kurig galima efektyviai panaudoti tolimesniuose modelio treniravimo ir testavimo

etapuose. CSV failas yra patogus pasirinkimas, nes jame duomenys pateikiami struktiirizuota,
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lengvai pasiekiama forma, kuri uztikrina, kad informacija biity paruosta tolesniam naudojimui tiek

kryzminés validacijos, tiek kity vertinimo metody taikymui.

2.4. Modelyje naudojamy metody pristatymas

Modelio tikslas — prognozuoti finansiniy gincy baigtj, remiantis pateiktais duomenimis.
Tam pritaikyti ir panaudoti tam tikri metodai bei funkcijos, kurios apraSomos tolimesniuose

skyreliuose.

24.1. Nataralios kalbos apdorojimas

Nattiralios kalbos apdorojimas, toliau NLP, tai tam tikri metodai, kurie padeda analizuoti
ir apdoroti nattiralios kalbos tekstus pateiktus skaitmeniniu formatu. Paprastai tariant, Siy metody
tikslas yra suprasti analizuojamy dokumenty turinj. Pastaruoju metu natiiralios kalbos apdorojimo
metodikos dar labiau suklestéjo ir jau paskelbta daugybé tiriamyjy darby, kuriuose sprendziami
jvairts Sios srities uzdaviniai, kaip, pavyzdziui, teksto klasifikavimas, jvairiy esybiy atpazinimas
arba tiesiog apibendrinimas (Gonzalez - Carvajal ir Garrido - Merchan, 2021).

Pasak Gonzalez - Carvajal ir Garrido - Merchan galime i$skirti skirtingus dviejy tipy
pozitrius | NLP problemas. Pirmas - NLP placiai naudojami lingvistiniai metodai, kurie naudoja
srities eksperty svarbiomis nustatytas teksto savybes. Tai gali biiti tam tikri zodZiy junginiai ar n-
gramos (angl. n-grams), gramatinés savybes, tam tikros Zodziy reikSmeés ar pozicionavimas ir
panasSiai. Tokie poZymiai gali biiti sukurti rankiniu biidy konkre€iai problemai spresti. Antrasis
pozitris — maSininiu ar giliuvoju mokymusi grindZiami metodai, kurie klasikiniu biidy analizuoja
teksta ir automatiskai iSveda teksto savybes, kurios svarbios klasifikavimui. Nors abu metodai turi
savo trikumy ar privalumy, pastaruoju metu dél didesniy skai¢iavimy galimybiy dominuoja
masininiu mokymusi paremti metodai.

Taip pat NLP vis dazniau taikomas finansy pramonéje siekiant automatizuoti jvairias
uzduotis, pavyzdziui, teksto klasifikavima, nuotaiky analize ir nattralios kalbos generavima.
Vienas 1§ pagrindiniy NLP taikymy finansy srityje yra teksto klasifikavimas, kuris naudojamas
finansiniams dokumentams, pavyzdziui, naujieny straipsniams ir pelno ataskaitoms, automatiskai

suskirstyti ] i§ anksto nustatytas kategorijas ().
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2.4.2. Dvikryptis transformacinio kodavimo biidas — BERT

Pastaruoju metu iSpopuliar¢jo iSankstinis NLP modeliy mokymas siekiant spresti jvairias
kalbos modeliavimo uzduotis. Tokie i§ anksto apmokyti modeliai kaip BERT (Devlin et al., 2019)
ir ELMo (Peters et al., 2018a) pazeng¢ ] priekj sprendziant jvairiausias uzduotis, o tai rodo, kad Sie
modeliai iSankstinio apmokymo proceso metu jgyja vertingy kalbiniy ir semantiniy kompetencijy.
Nors ir nustatyta, kad kalbos modeliy iSankstinio mokymo nauda yra didelé, dar reikia suprasti, ko
apie kalbg Sie modeliai iSmoksta iSankstinio mokymosi metu ir kaip tai veikia (Ettinger, 2020).

Biitent dvikryptis transformacinio kodavimo btidas — BERT (angl. Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) — tai 2018 m. kompanijos ,,Google AI** tyréjy Jacob Devlin,
Ming-Wei Chang, Kenton Lee ir Kristina Toutanova sukurtas modelis, skirtas pasiekti auk§¢iausio
lygio tiksluma sprendziant jvairias natiiraliosios kalbos apdorojimo (NLP) uzduotis. Sis modelis
leidzia tiksliai nustatyti duomeny reprezentacijas, atsizvelgiant i konkrety uzdavinj ar duomeny
rinkinj, o tai paSalina biitinybe kurti ir mokyti naujus, labai specifinius modelius.

D¢l savo universalumo ir efektyvumo BERT atvéré galimybes kurti modernius NLP
sprendimus, ir $i technologija greitai tapo standartu tiek akademinéje, tick pramonés srityje
(Gonzalez-Carvajal ir Garrido-Merchan, 2021). Be to, lenteléje apacioje (Zr. 2 lentele) pateiktas
skirtingy metodiky tikslumo palyginimas rodo, kad biitent BERT pasieké auksciausiag tikslumg —
0,9387 lyginant su kitomis gerai Zinomomis technikomis. Autoriai taip pat pabréZia, kad Siy

rezultaty pasiekimas taikant tradicinius metodus buvo kur kas sudétingesnis nei naudojant BERT

modelj.
2 lentelé
Tikslumas, gautas lyginant skirtingas metodikas
Modelis Tikslumas
BERT 0,9387
Balsavimo klasifikatorius (angl. VVoting Classifier) 0,9007
Logistiné regresija (angl. Logistic Regression) 0,8949
Linijinis atraminiy vektroiy klasifikatorius (angl. Linear SVC) 0,8989
Daugianominis Naivusis Bajesas (angl. Multinomial NB) 0,8771
Keterinis klasifikatorius (angl. Ridge Classifier) 0,8990
Pasyvus-agresyvus klasifikatorius (angl. Passive Aggresive Classifier) 0,8930

Saltinis: Gonzalez-Carvajal, Garrido-Merchan (2023). Comparing BERT against traditional machine learning text

classification, p. 6.
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BERT naudoja transformerj - démesio mechanizmg (angl. attention mechanism), kuris
iSmoksta kontekstinius rysius tarp teksto zodziy. Transformerj sudaro du atskiri mechanizmai —
koduotojas (angl. encoder), kuris skaito teksto jvestj, ir dekoderis (angl. decoder), kuris sukuria
uzduoties prognoz¢. Kadangi BERT tikslas sukurti kalbos modelj, reikalingas tik kodavimo
mechanizmas. Skirtingai nuo kryptiniy modeliy, kurie teksto jvest] skaito nuosekliai i$ kairés ]
desine arba i3 deginés j kaire, transformeriais remtas metodas skaito visa zodziy seka i$ karto. Si
savybé leidzia modeliui mokytis zodzio konteksto i$ visos jo aplinkos (Horev, 2018).

Pasak R. Horev BERT gali biiti naudojamas jvairioms kalbos uzduotims atlikti:

e Klasifikavimo uzduotys, pavyzdziui, nuotaiky ar sentimenty analizé. Sios uzduotys
atlickamos panasSiai kaip ir kito sakinio klasifikavimas, pridedant klasifikavimo
sluoksnj prie transformerio iSvesties.

e Klausimy atsakymo uzduotys. Gavus klausimg apie zodziy ar teksto seka reikia
nurodyti sekantj sekos atsakymg. Naudojant BERT, klausimy ir atsakymy modelj
galima apmokyti iSmokstant vos du papildomus vektorius, Zyminc¢ius atsakymo
pradzia ir pabaiga.

e Jvardyty subjekty atpazinimo (angl. named entity recognition, NER) uzduotys. Tai
uzduotys kai, gaunama teksto seka ir joje reikia pazyméti jvairiy tipy subjektus,
kaip, pavyzdZiui, asmuo, organizacija, data ar pan., esan¢ius analizuojame tekste.
Naudojant BERT, NER model; galima apmokyti pateikiant kiekvieno simbolio

iSvesties vektoriy | klasifikavimo sluoksnj, kuriame numatoma NER etiketé.

Dar dvi labai svarbios BERT modelio dalys: iSankstinis mokymas (angl. prie-training) ir
derinimas (angl. fine-tuning). Pirmoji turéty suteikti nuo uzduoties nepriklausomy ziniy, o antroji
- iSmokyti model;j labiau pasikliauti frazémis, naudingomis atliekant uzduotj. Tyrimai siiilo jvairias
metodikas, kad pagerinty BERT derinimo proces3a. Pavyzdziui, kai kurie mokslininkai sitlo
naudoti daugiau sluoksniy ir derinti informacijg i$ gilesniy sluoksniy, o kiti rekomenduoja dviejy
etapy (Rogers, Kovaleva, Rumshisky, 2021).

Taip pat iSskiriamas ir mBERT (angl. multilingual BERT), ank$€iau minéty ,,Google AI*
tyréjy pristatytas daugiakalbis BERT modelis. Pastarasis buvo apmokytas su 104-iy pasauliniy

kalby duomenimis ir gali biiti taikomas kaip universalus kalbos modelis, leidziantis apdoroti NLP
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uzduotis jvairiomis kalbomis be papildomo mokymo (Libovicky, Rosa ir Fraser, 2019). Sis
modelis pasirinktas dél to, nes yra apmokytas ir lietuviy kalbos duomenimis.

Tuo tarpu DistilBERT, tai modelis, kuris i§ esmés turi tg pacig bendra struktirg kaip ir
BERT, taciau yra dar labiau optimizuotas. 2020 m. mokslininkai Victor Sanh, Lysandre Debut,
Julien Chaumond ir Thomas Wolf savo tyrime parod¢, kad DistilBERT gali sumazinti originalaus
BERT modelio dyd; apie 40 %, tuo paciu iSlaikydamas apie 97 % BERT kalbos supratimo
gebéjimy. Dél Sios optimizacijos DistilBERT ne tik uzima maziau vietos, bet ir veikia apie 60 %
greiciau, todél yra labai tinkamas taikymams, kuriems reikia didelio efektyvumo su nedideliu
skai¢iavimo resursy naudojimu (V. Sanh et al., 2020).

DistilBERT treniruojamas taikant ziniy distiliavimo metoda, kai ,,studento” modelis
mokosi atkartoti didesnio modelio, vadinamo ,,mokytoju®, elgesj. Tai atlickama su distiliavimo
praradimo funkcija, kuri naudojama lyginant tikimybes tarp ,,mokytojo* ir ,,studento*. Palyginus
modeliy dydj ir greitj, DistiiBERT yra Zymiai mazesnis ir greitesnis. Jis turi 40 % maziau
parametry nei BERT ir yra 60 % greitesnis. Iniciacijos laiko matavimai rodo, kad DistilBERT yra
71 % greitesnis nei BERT, o visas modelis sveria tik 207 MB (Tsang, 2022). Nors DistilBERT ir
yra lengvesné ir greitesné BERT versija, atrodo, jog ji praranda dar didesng¢ dalj jau riboty BERT
gebéjimy atspindéti kalbos formalumus, be to, Sis modelis rodo stipresnius iSankstinius
nusistatymus (Stalitinaité ir lacobacci, 2020).

Modeliui realizuoti naudojami ir kiti metodai, pavyzdziui:

1. Slankiojan¢io lango (angl. sliding window) metodas yra pladiai naudojama
technika, siekiant apdoroti jvairiy seky duomenis, kaip, pavyzdziui, tekstas,
vaizdeliai ar skirtingi signalai. Sis metodas leidZia analizuoti ir apdoroti ilgus
duomeny segmentus, kurie negali biiti tvarkomi kaip vientisas blokas dél jvairiy
priezasCiy, pavyzdZiui, atminties ar apdorojimo ribojimy. Tad Sis metodas
pasirinktas tam, kad padéty iSvengti BERT 512 tokeny (angl. tokens) ribojimo.
Metodui jgyvendinti sukurta funkcija, kuri suskaido ilgus teisinius tekstus j 512
tokeny ilgio dalis ir taiko tam tikrg persidengimg tarp Siy daliy, siekiant gauti
optimalesnius rezultatus. Toliau, padalinti segmentai klasifikuojami naudojant
BERT ir gautos prognozés apibendrinamos.

2. TF-IDF (angl. term frequency inverse document frequency) yra skaitiné statistika,

kuri parodo raktiniy ZodZiy svarbg tam tikriems dokumentams arba, nurodo tik tuos

31



raktinius zodZzius, pagal kuriuos galima identifikuoti arba suskirstyti tam tikrus
dokumentus. Taigi TF-IDF yra dviejy skirtingy Zodziy derinys: terminy daznumo
ir atvirkstinio dokumenty daznumo. TF arba terminy daznis naudojamas matuoti,
kiek karty ieSkomas terminas yra dokumente, o atvirkStinis dokumento daznis
dazniems Zodziams priskiria mazesnj, o ne dazniems zodziams priskiria didesnj
svorj. Visgi pagrindinis TF-IDF apribojimas yra tas, kad algoritmas negali
identifikuoti Zodziy vos Siek tiek pakitus jy laikui, pavyzdZziui, algoritmas traktuos
,Citi*, ,,&jo* ir ,,eina* kaip tris skirtingus nepriklausomus zodzius, todél galiausiai
galima gauti netikétus rezultatus (Qaiser ir Ali, 2018).

SMOTE arba sintetinés mazumos perteklinés atrankos metodas (angl. synthetic
minority over-sampling technique) yra vienas i§ pagrindiniy jrankiy, naudojamy
nesubalansuotiems duomenims apdoroti. Siuo metodu sukuriami nauji sintetiniy
duomeny pavyzdziai, kurie gaunami atlikus tiesing interpoliacija (angl.
interpolation) tarp mazumos klasés duomeny ir jy K artimiausiy kaimyny. Visgi
svarbu atkreipti démesj, kad SMOTE sugeneruoti pavyzdziai ne visada tiksliai

atspindi pradinj mazumos klasés pasiskirstyma (Elreedy, Atiya ir Kamalov, 2023).

2.5. Modelio realizavimo ir testavimo Zingsniai

Siekiant jgyvendinti Sio darbo tikslg ir pasiiilyti finansiniy gincy baigties prognozavimo

modelj, jo paruos$imas ir realizavimas buvo suskirstytas i §iuos, toliau vardinamus zingsnius:

1.

Duomeny paruoS$imas: Duomenys buvo surinkti i§ LB teikiamy duomeny - PDF
dokumentai, i§ kuriy naudojant pdfplumber bibliotekg buvo i§gautas tekstas. Po to
buvo atliktas teksto valymas: paSalintos nereikSmingos Zodziy formos, tokios kaip
nutraukimo ZodZiai naudojant spaCy. Tam buvo naudojamas biitent lietuviy kalbos
modelis /¢t core news lg, kuris lematizavo ir padé€jo pasalinti nereikSmingus
zodzius. Be to buvo sukurta speciali funkcija, kad biity galima lengvai identifikuoti
ir 1§ analizuojamy teksty iStraukti gincy sprendimy dalis. Tai atlikta remiantis tam

tikromis nustatytomis frazémis, kurios rodo sprendimo daliy pradzig ir pabaiga.
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2. Teksto segmentavimas: siekiant tekstg iSlaikyti tinkamg BERT modeliui, tekstas
iSgautas i PDF dokumenty buvo padalintas ; mazesnes dalis naudojant
slankiojanc¢io lango metoda (angl. sliding window). Tai uZztikrino, kad kiekvienas
tekstas - segmentas atitikty 512 tokeny (angl. tokens) ilgj, kas leido iSlaikyti
konteksta tarp padalinty gretimy segmenty.

3. Modelio treniravimas: modelio treniravimui naudojamas i§ anksto iStreniruotas
BERT (véliau ir kiti modeliai, kaip DistilBERT) modelis bert-base-multilingual-
cased. Treniravimo procesas apéme kelis zingsnius: BERT modelio pritaikymas,
klasifikacija, treniravimo parametry nustatymas. Atsizvelgiant i duomeny kiekj
buvo nustatyti tam tikri parametrai, kaip, pavyzdziui, mokymosi sparta (angl.
learning rate), kuri pasirinkta naudoti mazesné nei jprastai, kad modelis per daug
neprisitaikyty. Taip pat pridétas ir svorio nuraSymas (angl. weight decay), siekiant
sumazinti perpratimo rizikg, reguliuojant svorius. [trauktas ir ankstyvas
sustabdymas (angl. early stopping), kad treniravimas biity sustabdytas, jei per
kelias iteracijas vertinimo metrikos nepageréty.

4. Svoriy perzitira: atsizvelgiant j didelj klasiy disbalansg: 157 teigiamy, 146 daliniy
teigiamy ir 1337 neigiamy sprendimy, apsvarstytas klasés svoriy naudojimas
modelio praradimo funkcijoje (angl. loss function). Taip modelis turéty geriau
prisitaikyti prie nevienodo duomeny pasiskirstymo ir iSvengti pernelyg didelio
prisitatkymo dominuojanciai klasei. Klasés svoriai gali buiti nustatyti tiek
automatiskai tiek rankiniu biidu pagal atvirkstinj klasiy pasiskirstyma. Modelis
DistilBERT ir dauguma kity fransformers modeliy leidZia naudoti funkcija
class weights, juos nustatant praradimo funkcijoje. Svoriai apskai¢iuoti pagal

paprastg formule:

bendras pavyzdziy skaicius

svoris; = (1)

klasés i pavyzdziy skaicius

5. Modelio vertinimas: kad jvertinti modelio veikimo efektyvumg ir tiksluma
apskaiciuoti svarbiausi rodikliai: tikslumas (angl. accuracy), rodantis, kiek teisingy
prognoziy modelis atliko i§ visy duomeny rinkinio. Svertinis F1 balas (angl.

weighted F1), kuris apjungia tiksluma ir atktirimg (angl. recall).
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Zemiau, 2 paveiksle, pateikiama ir vaizdiné modelio jgyvendinimo diagrama, kuri
vizualizuoja modelio realizavimo ir testavimo procesa. Sis procesas apima septynis pagrindinius
zingsnius. Pirmasis zingsnis — duomeny rinkimas. Jame atlickamas PDF faily nuskaitymas ir
teksto analizé, siekiant iSgauti reikalinga informacija. Antrajame zingsnyje vyksta duomeny
paruos$imas, kuomet surinkti duomenys yra valomi, o sprendimai ir priezastys iSskiriamos 18
teisiniy teksty. TreCiame zingsnyje, kuris apibréziamas kaip duomeny zenklinimas, paruosti
duomenys yra klasifikuojami naudojant BERT modelj.

Kiekvienam sprendimui priskiriama atitinkama klasé (angl. label), pavyzdziui, teigiama,
neigiama ar dalinai teigiama. Ketvirtame Zingsnyje paruosti duomenys padalijami | treniravimo,
validavimo ir testavimo rinkinius, kurie bus naudojami tolesniame modelio treniravimo procese.
Penktame etape modelis mokomas atpazinti skirtingus sprendimy tipus, pasitelkiant paruostus
duomenis ir Hugging Face Trainer. Po treniravimo S$eStame zingsnyje modelis vertinamas
testavimo rinkinyje, leidzian¢iame jvertinti jo naSuma, skaiciuojant tiksluma, F1 balg ir kitas
metrikas. Galiausiai, septintame etape atliekama rezultaty analizeé, kurioje nagrinéjami modelio

veiklos rezultatai ir nustatomos galimos tobulinimo kryptys.
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2 pav. Modelio realizavimo diagrama

Duomeny rinkimas
PDF faily nuskaitymas, teksto analizé

|

Duomeny paruosimas
Valymas, sprendimy ir prieZaséiy i3skyrimas

|

Duomeny Zenklinimas
Klasifikacija su BERT

|

Duomeny rinkinys

Treniravimas, testavimas

|

Modelio treniravimas

|

Modelio vertinimas

Testavimo rezultatai

|

Rezultaty analizé

Tobulinimo galimybés

Saltinis: sudaryta autorés
Taigi, kiekvienas Sis Zingsnis yra labai svarbus ir prisideda prie galutinio modelio

efektyvumo, tode¢l juos reikia kruopsciai suplanuoti ir jgyvendinti. Tik tuomet galime pasiekti

norimus rezultatus ir uztikrinti, kad modelis veikty taip, kaip numatyta.
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3. FINANSINIU PASLAUGU BAIGTIES PROGNOZAVIMO MODELIO
REALIZAVIMAS

Sioje darbo dalyje aprasomas tretiojo uzdavinio sprendimas. Skyriuje (3.1.) aptariami
sitlomo modelio pradiniai jgyvendinimo etapai, o tolimesnéje dalyje (3.2.) pristatomas ir sitilomas
modelis. Taip pat Sioje dalyje (3.3.) aptariami ir palyginami gauti finansiniy giny baigties

prognozavimo modelio rezultatai.

3.1. Duomeny uZkrovimas, analizé

Kaip ir apraSyta 2.1 poskyryje duomenys gauti i§ LB vieSai pateikty finansy gincy
sprendimy. Sj duomeny rinkinj sudaré 1640 PDF failai, kuriuos pavyko nuskaityti, o i§ jy
rekomenduojami sprendimai pasiskirste taip, kaip buvo nurodyta 1-oje lenteléje: 1337 sitlymy
atmesti, 146 sitilymai dalinai patenkinti ir 157 sitilymai patenkinti ieSkovo prasyma. PDF failai
sukelti j ,,Google drive* ir atlikus tam tikrus Zingsnius i§saugoti CSV formatu, kad biity patogu
juos naudoti tolimesniuose Zingsniuose.

Sekmingai teksto analizei atlikti tekstas taip pat iSvalytas: naudojant reguliariyjy 18raiSky -
regex metodus teksto valymui buvo panaikinti papildomi tarpai, specialieji simboliai,
nereikSmingos frazés ar Zodziai , tokie kaip ,,ir*, ,,dél*, , kai*, , kaip* ir kt.. Tekstas taip pat buvo
konvertuotas tik j mazgsias raides. Tai leido sutelkti démesj ; esminius ZodZius ir frazes, galin¢ias

turéti jtakos modelio mokymui.

3.1.1. Sentimenty analizé

Naudojant BERT modelj sentimenty analizei, buvo siekiama kiekvieng sprendimo
fragmentg priskirti vienai i$ trijy kategorijy: ,,atmesti*, ,,dalinai patenkinti arba ,,patenkinti*‘. Tam
naudotas 1§ anksto apmokytas BERT modelis, specialiai pritaikytas daugiakalbei sentimenty
analizei. Sis modelis padéjo ne tik jvertinti dokumenty sentimentus (Zr. 3 lentelg), bet ir nustatyti

kiekvieno sprendimo polinkj, atsizvelgiant j ieSkovo praSyma.
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3 lentelé

Sentimenty analizés rezultatai

Sentimentas Kiekis
Neutralus 1050
Teigiamas 325
Labai teigiamas 158
Neigiamas 74
Labai neigiamas 33

Saltinis: sudaryta autorés

Atlikus sentimenty analize su BERT, gauti sprendimy sentimenty duomenys rodo, kaip
daznai jvairiuose gincuose pasitaiko teigiami, neigiami ar neutrallis sprendimai. Daugiausiai
sprendimy, net 1050, pasizymi neutraliu sentimentu, tai reiskia, kad §ie sprendimai nebuvo itin
palankis ieSkovui ar prieSingai — neigiami atsakovui. Neutralus vertinimas gali rodyti objektyvy
pozitrj | abi ginco $alis ir pagrindiniy Saliy interesy subalansavimg. Tai taip pat gali reiksti, kad
daugelis atvejy sprendziami laikantis procedirinio teisingumo principy, nedarant reikSmingo
poveikio né vienai Saliai. Teigiamas ir labai teigiamas sentimentas taip pat pasitaiko gana daznai
(atitinkamai 325 ir 158 kartai), kas rodo palankesnj sprendima ieskovui ar bent jau dalinj
reikalavimo patenkinima. Sie skaiciai gali atspindéti atvejus, kuriuose ginéas i§sprestas taip, kad
ieSkovas gauna tam tikrg naudingg rezultata, net jei ir ne visapusiSkg. Neigiamas ir labai neigiamas
sentimentas pasitaiko reciausiai (atitinkamai 74 ir 33 kartai), kas reiskia, jog Sie ginc¢ai daZniausiai
nesprendZiami ieSkovo naudai. Tokio tipo sprendimai gali rodyti atvejus, kai ieSkovo reikalavimai
neatitinka teisinés ar faktinés bylos aplinkybiy, todél gincas baigiasi atmetimu.

Si sentimenty pasiskirstymo analizé suteikia svarbiy jzvalgy, kaip Lietuvos banko
sprendimuose atsizvelgiama ] ieSkovy ir atsakovy interesus. Daugumos sprendimy neutralus
pobidis atspindi subalansuotg pozitri i ginco $alis, o santykinai nedidelis neigiamy sprendimy
skai¢ius leidzia daryti prielaida, kad dazniau stengiamasi ieSkovams suteikti tam tikras teigiamas
sprendimo baigtis.

Deja, finansy gincy atveju, sentimenty analizé turi ribotas galimybes prognozuoti faktine

baigtj, nes finansy teis¢ daznai grindziama objektyviais kriterijais, o ne subjektyviais ar emociniais
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tekstiniais pozymiais. Todé¢l sentimenty analiz¢ galima vertinti kaip pagalbinj jrankj, suteikiantj

papildomy jzvalgy apie sprendimy tong, bet ne apie tiesiogines finansines pasekmes.

3.1.2. Ivairiy dydziy fraziy analizé

Gilesnei teksty analizei pasitelkta n-gramy analiz¢, atlikta siekiant identifikuoti dazniausiai
pasitaikan¢ias frazes Lietuvos Banko gindy sprendimuose. Sio proceso metu buvo i$skirtos
dazniausiai pasikartojancios zodziy sekos, siekiant labiau suprasti dominuojancias temas ir kalbos
struktlirg nagrinétuose tekstuose.

N-gramy analizéje buvo sukurtos dviejy, trijy keturiy zodziy junginiy sekos, siekiant
atskleisti dazniausiai vartojamus zodziy junginius gin¢y sprendimy kontekste. N-gramy kiirimui
naudotas CountVectorizer modulis, kuris suktirée zodziy seky saraSus i§ paruosto teksto. Po to,
kiekvienai n-gramy sekai, buvo apskaiciuotas pasikartojimy daznis. Naudojant matplotlib
biblioteka, vizualizuotos dazniausiai pasikartojancios frazés kiekvienai n-gramai, o jy dazniai
1Sdéstyti mazéjancia tvarka. Tokia vizualizacija leido lengvai pastebéti dazniausiai pasitaikancias
frazes, kurios galéty buti naudingos identifikuojant gincy sprendimams biudingus kalbinius
modelius. Atitinkamai, Sios vizualizacijos pateikiamos 3-iame, 4-ame ir 5-ame paveiksluose.

3 pav. DaZniausiai pasitaikancios 2-ju Zodziy frazés (bigramos)

12000

10000

8000

6000

Daznumas

4000

2000 +

Saltinis: sudaryta autorés

38



4 pav. DaZniausiai pasitaikancios 3-ju Zodziy frazés (trigramos)

4000

3000 A

Daznumas

2000 A

1000 4

ZodZiai

Saltinis: sudaryta autorés

Analizuojant bigramas (zr. 3-i3 paveiksla), iSrySkéjo frazés, tokios kaip ,.lietuvos banko®,
,draudimo iSmoka‘ ir ,,moké&jimo paslaugy®, kurios dazniausiai kartojosi dokumentuose. Tai rodo,
kad LB ir finansy sektorius yra svarbiis analizuojamose dokumentuose. Kai pazvelgiame |
trigramas (zr. 4-3 paveikslg), pavyzdziui, ,,finansy rinkos dalyviy* ir ,,vartotojy finansy rinkos*,
matome, kad daugiausia démesio skiriama dalyviams ir jy santykiams su finansy rinka, kas ypac
aktualu nagrin¢jant gin¢y sprendima.

Be to, keturgramos (zr. 5-3 paveiksla), tokios kaip ,,vartotojy finansy rinkos dalyviy“ ir
»dalyviy gincy neteisminio sprendimo®, atskleidZia sudétingesnius ZodZiy junginius, kurie gali

biiti itin svarbiis analizuojant teisines ir reguliacines problemas finansy srityje.
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5 pav. Dazniausiai pasitaikancios 4-iy Zodziy frazés (keturgramos)

4000 A

3000 ~

Daznumas

2000 ~

1000

Zodziai

Saltinis: sudaryta autorés

Apskritai Sios n-gramos ne tik leidzia geriau suprasti, apie kg kalbama dokumentuose, bet
ir padeda pamatyti, kaip skirtingos suinteresuotosios Salys yra tarpusavyje susijusios ir kokj
vaidmenj jos atlieka finansy sistemoje. Detaliau, t. y. kokie ZodZiai daZniau pasitaiko atitinkamose

klasése (esant skirtingiems sprendimams) galima matyti paveikslélyje Zemiau (Zr. 6-3 paveiksla).
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6 pav. Dazniausiai pasitaikantys Zodziai skirtingoms klaséms

Zodziy debesis: atmesti Zodziy debesis: patenkinti
mokéjimo operacijos

lietuvos bankui % e l mO 1_ V y k l O

draudimo 1smokos

oced

' _mokéjimo operacijylietuvos i .

eost =
x dalyviy ginéy
&
istatymo Stralpsnlo
ietuvos bankas

statymo straipsni

slaugy . parélskejo

mokéjimy jstatymo _LL[LN()> banku

mokejlmo

finansy r1nko§t y §"*inkosparéiskeja

Zodziy debesis: dalinai patenkinti

_tpanspdrto'priemonewﬁfy

finansuy rinkos p"at K

eismo ;vyklo

draudimo sutarties

yviy

pareliske;j

12 y

Saltinis: sudaryta autorés

6 paveiksle pateikti daZniausiai pasikartojantys Zodziai rodo, kokie aspektai bei temos
dazniausiai aktualtis konkrec¢iy sprendimy priémimo procese. Kiekviena i$skirta sprendimo klasé
turi sau aktualesnius zodzius, kurie atspindi sprendimy esme ar priezastis. Matyti, jog ,,Atmesti‘
klasé, kur priimamas nepalankus sprendimas pareiskéjui, labiausiai susijusi su gincais, bankais ir
draudimo salygomis. Tuo tarpu klas¢je ,,Patenkinti* vyrauja zodziai, susij¢ su teisingu draudimo
sutarties vykdymu ir jvykiais, kurie buvo apmoketi pagal taisykles. Klas¢ ,,Dalinai patenkinti‘
apima sprendimus, kuriuose daznai pasikartoja Zodziai daliné nauda ar patenkinimas ir dazniausiai
kyla dél nesutarimy, dél apmokéjimo salygy ar draudimo salygy.

Tokie zodZiy analizés duomenys yra ypa¢ naudingi siekiant geriau suprasti, kokie aspektai
turi didZiausig jtaka sprendimo priémimui. Taip pat tam, kad bty galima ir toliau kiekvienoje 1§

trijy klasiy tobulinti sprendimy priémimo procesus ar numatyti kitus, ateityje galimus gincus.
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3.2. Modelio gauty rezultaty apibendrinimas

Siame poskyryje bus aptartas modelis ir jo variacijos, kurios skirtos finansy gin¢o baigties

klasifikavimo — prognozavimo uzduociai spresti.

3.2.1. BERT ginco baigties prognozavimo modelis

Pirmiausia kodo vykdymo metu buvo jdiegtos reikiamos, anks¢iau minétos bibliotekos —
transformers, datasets, pandas, scikit-learn, ir kt., kurios uztikrina BERT modelio veikima. Taip
pat idiegtas fransformers paketas, kuris suteikia prieigg prie daugelio jau paruosty modeliy, skirty
natiiraliosios kalbos apdorojimui, tarp jy ir BERT. Biblioteka datasets panaudota duomeny rinkiniy
importavimui ir valdymui, o pandas ir scikit-learn buvo reikalingos duomeny apdorojimui ir
modelio metriky skai¢iavimui.

Duomenys buvo ikelti, kaip tekstai i§ CSV faily su stulpeliais, Zyminciais sprendimy
tekstus, prieZastis ir etiketes. Sie tekstai, véliau buvo panaudoti BERT modelio mokymui ir
validavimui. Nurodytos klasifikavimo ar klasiy etiketés (Label stulpelis) pazymi, ar vartotojo
pateikta reikalavimg reikéty patenkinti, todél Sis uzdavinys gali biiti priskirtas binariniui
klasifikavimui.

Siekiant sukurti gerg modeli buvo pasirinktos atitinkamos hiperparametry reikSmeés:
mokymosi greitis (angl. learning rate) — 0,00001. Tai populiarus greicio dydis, naudojamas BERT
modeliuose, uztikrinantis stabily ir efektyvy mokymasi. Atsizvelgiant | modelio stabilumo
steb¢jimg pasirinktos 3 epochos. Kad biity iSvengta per didelio apsimokymo (angl. overfitting) ir
pageréty konvergencija pasirinktas optimizavimo algoritmas AdamW.

Toliau buvo jkeltas BERT modelis bert-base-multilingual-cased su paruoStu
tokenizatoriumi (pastarasis pavercia tekstus | Zodziy ID sekas, kurios toliau naudojamos
modelyje). Treniruojant modelj, buvo naudojami 7rainingArguments, Kkurie nurodo
hiperparametrus ir treniravimo salygas:

e Epochos (angl. epochs) - nusako, kiek karty modelis pereis visg treniravimo
duomeny rinkinj;
e Vertinimo strategija (angl. evaluation strategy) — periodiskai vykdoma modelio

validacija.
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Kad biity galima stebéti treniravimo eigg, buvo naudojamas wandb jrankis, leidziantis
realiu laiku analizuoti treniravimo metrikas, tokias kaip apmokymo nuostoliai (angl. training loss),
validavimo nuostoliai (angl. validation loss), tikslumas (angl. accuracy) ir F1.

Taigi treniruojant modelj per 3-is epochas buvo gauti rezultatai, pateikti 4-oje lenteléje.

4 lentele
BERT modelio treniravimo rezultatai
Epocha Tikslumas F1 Validavimo nuostoliai
1 0,817073 0,734817 0,613268
2 0,817073 0,734817 0,643764
3 0,817073 0,734817 0,625804

Saltinis: sudaryta autorés

Pirmoje epochoje tikslumas sieké 81,7 %, o F1 balas buvo 0,7348. Treniruojant modelj
toliau, antroje ir tre€ioje epochoje validavimo tikslumas ir F1 balas i8liko stabiliis. Tai gali rodyti,
kad modelis prad¢jo ,,uZsistovéti ir nepagerejo. Tuo tarpu patenkinamas F1 balas rodo, kad
modelis gana gerai atpazjsta klasifikacijos klases, taciau dar yra vietos tobuléti.

Pasibaigus BERT modelio treniravimui, modelio vertinimas buvo atliktas naudojant

eval loss, eval accuracy ir eval fI parametrus. Vertinimo rezultatai pateikti 5-oje lenteléje.

5 lentelé

BERT modelio rezultatai

Eval_loss Eval_accuracy Eval f1

0,61639 81,7 % 0,7348

Saltinis: sudaryta autorés
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Modelio vertinimas yra esminé proceso dalis, kuri leidzia suprasti, kaip gerai mokomas
modelis atlieka savo uzduotj. Tai ypac svarbu klasifikavimo uzdaviniams spresti, kai tikslumas ir
klaidos jvertinimas gali turéti didelés reikSmés. Eval loss arba validavimo nuostoliy verté nurodo
modelio klaidy skaiciy, remiantis jam pateiktais duomenimis. Gauta verté - 0,616 yra vidutiné ir
ji rodo, kad modelis dar turi erdvés tobuléti.

Tuo tarpu Eval accuracy arba validavimo tikslumas nurodo, koks procentas modelio
prognoziy buvo teisingas. Gautas 81,7 % tikslumas rodo, kad modelis didziaja dalj laiko s€kmingai
prognozuoja reikiamas etiketes. Tai gana geras rezultatas, ypa¢ naturalios kalbos apdorojimo
uzduotyse. Taciau tuo pat metu tai rodo, kad 18,3 % atvejy modelis klysta. Tai gali biiti reikSminga,
ypac kai modelis taikomas teisingje srityje, kur netinkamos prognozés gali turéti rimty pasekmiy.

Atsizvelgiant | tai kad duomeny klasés yra iSbalansuotos, svarbu atsizvelgti ir | Eval f1
verte. Sis balas suteikia geresnj bendra vaizda apie modelio efektyvuma, palyginti su paprastu
tikslumu. F1 balas, kuris gautas 73,48 % rodo gan gera BERT modelio balansa.

Siekiant dar giliau iSanalizuoti BERT modelj (S§io modelio pavyzdinis kodas pateiktas
priede) buvo panaudota 3 lygiy kartotiné kryzminé validacija. Atsizvelgiant j didelj disbalansg tarp
klasiy Sis metodas turéty suteikti tikslesnj vertinimg, mat modelis testuojamas su skirtingais
duomeny pogrupiais. Duomenys skaidomi j 3-ias dalis ar lygius (angl. folds), kad leisty jvertinti
modelio veikima su jvairiais duomeny pogrupiais. Siam bandymui taip pat nustatytos 3 epochos,
mokymosi greitis i§lieka 0,00001. [vertinus tarpinius rezultatus (zr. 6 lentele) apskaiiuojami ir

vidutiniai rodikliy dydziai (zr. 7 lentele).
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6 lentelé

BERT modelio 3 lygiy kryZminés validacijos rezultatai epochoms

Lygis Epocha Tikslumas F1 Validavimo nuostoliai
1 1 0,815850 0,731954 0,649135
1 2 0,815850 0,731954 0,618176
1 3 0,815850 0,731954 0,601690
2 1 0,816850 0,734506 0,633698
2 2 0,816850 0,734506 0,611354
2 3 0,816850 0,734506 0,593771
3 1 0,816514 0,734038 0,624371
3 2 0,816514 0,734038 0,631237
3 3 0,816514 0,734038 0,606729

Saltinis: sudaryta autorés

6-oje lenteléje pateikti kiekvienam kryzminés validacijos lygiui ir epochai atitinkantys

rezultatai. Tikslumo rodiklis visomis epochomis islieka labai stabilus, svyruoja nuo 81,5 % iki 81,7

%. Tai rodo, kad modelis uZtikrintai prognozuoja didZigja dalj teisingy sprendimo klasiy. F1 balas

taip pat gana stabilus ir svyruoja nuo 0,731 iki 0,734. Tai rodo gera pusiausvyrg tarp tikslumo ir

atsikvépimo (angl. recall), kas yra ypac svarbu turint iSbalansuotas klases. Tuo tarpu nuostoliy

reik§mes kiekviename lygyje mazéja tolygiai. Tai rodo, kad modelis nuosekliai mokosi mazinti

klaidy skaiciy, nors reikSmiy skirtumai ir yra nedideli.

7 lentelé

BERT modelio 3 lygiu kryZminés validacijos rezultatai

Saltinis: sudaryta autorés

Vidutinis tikslumas

Vidutinis F1 balas

0,8161+ 0,0008

0,7335+ 0,0011
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7 lenteléje pateikti vidutiniai rezultaty rodikliai per visus lygius, kartu su paklaidomis.
Vidutinis tikslumas siekia 81,61 % su =+ 0,0008 paklaida, o tai rodo, kad modelio tikslumas islicka
stabilus nepriklausomai nuo lygio. Vidutinis F1 balas yra 0,7335 su + 0,0011 paklaida, o tai rodo
panasy stabilumg tarp lygiy ir patvirtina modelio geb¢jima atskirti skirtingas klases.

Lyginant modelio rezultatus naudojant kryzmine¢ validacija ir ne, galima pastebéti, kad
pastarosios taikymas modelio rezultatams reikSmingos jtakos neturéjo. Kryzminés validacijos
metodas leido uztikrinti stabilesnj modelio na§uma, taciau Siek tiek sumazino tikslumg (nuo 81,7
% iki 81,6 %) ir F1 balg (nuo 0,734 iki 0,731).

Nors BERT modelio pasiekti rezultatai gan geri ir priimtini, jie taip pat rodo, kad modelis
dar gali biiti tobulinamas. Pirmiausia pasirinktas biidas tolesniam eksperimentavimui: kito modelio
pritaikymas. Tam pasirinktas kiek ,,lengvesnis* BERT modelio variantas DistilBERT. Kaip minéta

2 skyriuje Sis modelis veikia grei¢iau ir naudoja maziau resursy.

3.2.2. DistilBERT ginco baigties prognozavimo modelis

PrieSingai nei 3.2.1. skyrelyje vietoje bert-base-multilingual-cased BERT modelio
variacijos buvo panaudotas distilbert-base-multilingual-cased. Sio eksperimento tikslas buvo
jvertinti, ar §i ,,lengvesné* BERT modelio versija gali pasiekti panaSius rezultatus, kaip ir pilnas
modelis.

Duomeny paruosSimas bei skaidymas identiSkas pirmajam eksperimentui, t. y. BERT gin¢o
baigties prognozavimo modeliui. Atitinkamai klasés, kaip ir pirmu atveju, suzymétos skaiciais 0,1
ir 2. Svoriai bei parametrai taip pat iSlaikyti tokie patys. Taigi mokymai, paremti tokiais paciais

parametrais pademonstravo rezultatus, pateiktus 8-oje lentel¢je.

8 lentele
DistilBERT modelio treniravimo rezultatai
Epocha Tikslumas F1 Validavimo nuostoliai
1 0,811073 0,714517 0,598427
2 0,811073 0,714517 0,601676
3 0,811073 0,714517 0,604864

Saltinis: sudaryta autorés
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Tuo tarpu modelio rezultatai (zr. 9 lentelg) taip pat gan panasiis | pirmojo eksperimento
rezultatus. Eval loss arba validavimo nuostoliy gauta verté - 0,6030 taip pat vidutiné ir rodo, kad
Sis modelis dar gali biiti tobulinamas. Eval accuracy arba validavimo tikslumas nurodo gautas
81,1 % tik 0,6 % mazesnis nei naudojant BERT modelj (81,7 %). Eval fI verté lygi 71,45 % ir yra
2 % procentais mazesné nei BERT atveju - 73,48 %. Akivaizdu, kad skirtumai yra labai nedideli,
tad realiuose taikymuose Sie skirtumai yra neesminiai, ypac jei svarbi greitesné ir resursus taupanti
modelio versija.

Modelio treniravimo metu galima pastebéti, kad skirtingose epochose modelio veikimas

iSlieka stabilus, o tai rodo, kad modelis taip pat gali patirti ,,uzsistovejima®, kaip ir BERT modelis.

9 lentelé

DistilBERT modelio rezultatai

Eval_loss Eval_accuracy Eval fl

0,6030 81,1 % 0,7145

Saltinis: sudaryta autorés

Nepaisant minimaliai prastesniy rezultaty Disti/BERT pasizymi keliais privalumais:
e (Qreitesnis treniravimas: svarbus realaus laiko taikymams;
e MaZesnés resursy sgnaudos: naudoja maziau kompiuterio iStekliy tad lengviau
pritaikomas;

e [Slaikytos BERT savybés: pateikia panaSius rezultatus, nors ir yra optimizuotas.

Toliau, vél paméginta panaudoti kiek didesn¢ 5 lygiy kartoting kryZmine validacija, kad
dar tiksliau jvertinti DistilBERT modelj. Duomenys skaidomi per 5-ias skirtingas dalis, o kiekviena
dalis apdorojama atskirai. Daugiau lygiu pasirinkta todél, nes modelis veikia ,,grei¢iau ir tai
sutaup¢ laiko resursy. Vélgi nustatytos 3 epochos, mokymosi greitis iSliko 0,00001. Galiausiai
gauti rezultatai apibendrinami, kad gauti bendrg iSvadg apie tai, kaip veikia DistilBERT modelis

naudojant kita vertinimo metoda.
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10 lentelé

DistilBERT modelio 5 lygiy kryZminés validacijos rezultatai epochoms

Lygis Epocha Tikslumas F1 Validavimo nuostoliai
1 1 0,810024 0,71057 0,631211
1 2 0,810024 0,71057 0,608742
1 3 0,810024 0,71057 0,606443
2 1 0,812073 0,714817 0,631773
2 2 0,812073 0,714817 0,604744
2 3 0,812073 0,714817 0,603211
3 1 0,811514 0,714038 0,606729
3 2 0,811514 0,714038 0,611234
3 3 0,811514 0,714038 0,608446
4 1 0,811514 0,714038 0,610485
4 2 0,811514 0,714038 0,601229
4 3 0,811514 0,714038 0,593866
5 1 0,811514 0,714038 0,609784
5 2 0,811514 0,714038 0,60591
5 3 0,811514 0,714038 0,605556

Saltinis: sudaryta autorés

10 lentel¢je pateikti iSsamiis validavimo rezultatai skirtingoms epochoms ir lygiams.

Lentel¢je galima matyti, kad kiekvienoje i8 trijy epochy ir kiekviename lygyje tikslumo rodikliai

iSliko nuosekliis ir kito nedaug. Pavyzdziui, pirmame lygyje modelis visose epochose pasieké

0,764 tiksluma ir 0,6805 F1 balg. Atitinkamai 3, 4 ir 5 lygiuose nei tikslumas nei F1 balas visai

nepakito, o kiek ,,judéjo’ nuostoliy dydis. Validavimo nuostoliai per epochas mazéjo, kas galéty

reiksti, kad modelis kiekvienoje epochoje geréjo.

Galutiniai kryzminés validacijos rezultatai pateikti 11-oje lenteléje, kurioje matyti, kad

vidutinis modelio tikslumas buvo lygus 0,8111 = 0,0011, o F1 balas — 0,7135 £ 0,0015. Mazi

dispersijos rodikliai rodo, kad modelis gan stabilus ir geba veikti skirtinguose validacijos lygiuose.

Be to, rezultatai rodo, jog Siam bandymui pasirinkti modelio hiperparametrai (angl.

hyperparameters) leidZia pasiekti stabily ir patikimag rezultata.
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11 lentelé

DistilBERT modelio 5 lygiu kryZminés validacijos rezultatai

Vidutinis tikslumas Vidutinis F1 balas
0,8111 +£0,0011 0,7135 + 0,0015

Saltinis: sudaryta autorés

Taigi jvertinus gautus rezultatus galima pastebéti, kad Disti/BERT modelis pasizymi beveik
tokiais paciais tikslumo ir F1 balo rezultatais kaip ir BERT modelis, taciau ji galima grei¢iau
treniruoti, o jo veikimui reikia maziau kompiuterio resursy. Mazi tikslumo ir F1 balo skirtumai
tarp $iy modeliy reiSkia, kad Disti/BERT yra praktiskas pasirinkimas, jei svarbi spartesné¢, maziau

resursy reikalaujanti alternatyva, ypac realaus laiko sistemose.

3.2.3. Ginco baigties prognozavimo modelis naudojant logistine regresija

Ivertinti auk$¢iau pateikty ir aprasyty metody gebéjimams ir palyginti BERT bei
DistilBERT taikymo galimybes atliktas ,,paprastesnis® bandymas. Pastarasis yra supaprastina
klasifikavimo uZduotis, kur vietoje sudétingy metody, kaip, pavyzdziui BERT transformatoriai,
naudojamas paprastas pozitiris su TF-IDF ir logistine regresija. Pagrindinis §io metodo tikslas -
jvertinti paprastg teksty apdorojimo biidg prie§ pereinant prie paZzangesniy metody.

Pirmiausia naudojamas paketas pdfplumber, kuris leidZia nuskaityti ir apjungti teksta i$
analizuojamy PDF dokumenty. Toliau, teksto pavertimui skaitine forma naudojamas
TfidfVectorizer, kuris kuria teksto reprezentacijg pagal zodziy svarbg (TF-IDF) rinkinyje ir taip
leidzia iSgauti svarbiausias teksty savybes. Pagal Sias savybes pirmiausia apmokomas paprastas

logistinés regresijos modelis.

12 lentelé
Logistinés regresijos modelio rezultatai
Tikslumas Atkiirimas F1 balas
Atmesti 0,84 0,79 0,82
Dalinai patenkinti 0,16 0,21 0,18
Patenkinti 0,16 0,19 0,17
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Saltinis: sudaryta autorés

Lentel¢je auksCiau (zr. 12 lentele) pateikti rezultatai rodo, kaip modeliui pavyko
klasifikuoti skirtingas klases. Akivaizdu, kad modelis geriausiai klasifikuoja ,,Atmesti“ klas¢ - 84
% tikslumu, taciau patiria sunkumy su ,,Dalinai patenkinti* ir ,,Patenkinti* klasémis ir Sias geba
prognozuoti tik 16 % tikslumu. PanaSias iSvadas galima daryti ir i§ kity dydziy, o tai rodo, kad
bendras modelio naSumas néra geras, nes modelis blogai atpazjsta mazesnes klases. Tai gali buti
didelio klasiy disbalanso pasekmé. Bendras logistinés regresijos modelio pasiektas rezultatas:
68,29 % tikslumas ir 69,85 % F1 balo reik§mé rodo vidutinio lygio rezultatus, taciau atsizvelgiant
1 tai, kad duomenys nesubalansuoti tai gali reiksti, kad modelis klasifikuoja tik dominuojancia

klase ir taip pasiekia aukstus rezultatus.

13 lentelé
Logistinés regresijos modelio rezultatai naudojant SMOTE
Tikslumas Atkiirimas F1 balas
Atmesti 0,83 0,87 0,85
Dalinai patenkinti 0,19 0,16 0,14
Patenkinti 0,21 0,19 0,17

Saltinis: sudaryta autorés

Logistinés regresijos modelio, pritaikius SMOTE metoda, rezultatai: 73,17 % tikslumas ir
71,58 % F1 balo reik§mé. Nors bendras tikslumas padidéjo (73,17 %), F1 balo reikSmés mazesnése
klasése vis tiek iSlieka mazos (zr. 13 lentele), ypac ,,Dalinai patenkinti® ir ,,Patenkinti* klasése.
Sios klasés vis tiek neturi pakankamai informacijos ir ilieka sunkiai prognozuojamos, net su
dirbtiniu pavyzdziy generavimu. Trumpai tariant, SMOTE taikymas padeda Siek tiek pagerinti
klasiy prognozes, ta€iau net ir po jo taikymo nedominuojancios klasés iSlieka sunkiai atpaZjstamos.

Taigi, paprastesnis teksto analizés metodas su TF-IDF ir logistine regresija néra
pakankamai stiprus, kad sékmingai prognozuoty reikiamas iSvadas. Sunku pasiekti gerus
rezultatus su Siais metodais be papildomy pazangiy priemoniy, tokiy kaip BERT ar DistilBERT,

kurie geriau atpazjsta kontekstg ir gali efektyviau apdoroti natiiralios kalbos ypatybes.
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3.3. Rezultaty apZzvalga ir rekomendacijos modelio tobulinimui

Atlikus keletg eksperimenty buvo jvertinti skirtingi modeliai ir i§ to suformuluotos tam
tikros iSvados bei idéjos, kaip biity galima toliau tobulinti gincy baigties prognozavimo modelj.
Zemiau, 14-oje lenteléje, pateikiama gauty modeliy rezultaty apZzvalga, siekiant i$siaiskinti, kurie

modeliai pasieké geriausius rezultatus ir kokios buty galimos modelio tobulinimo kryptys.

14 lentele
Modeliy rezultaty palyginimas
Modelis Tikslumas (%) F1 balas
BERT modelio rezultatai 81,70% 0,7348
BERT modelio 3 lygiy kryzminés validacijos rezultatai 81,61% 0,7335
DistilBERT modelio rezultatai 81,10% 0,7145
DistilBERT modelio 5 lygiy kryZzminés validacijos rezultatai 81,11% 0,7135
Logistinés regresijos modelio rezultatai 73,80% 0,7217
Logistinés regresijos modelio rezultatai naudojant SMOTE 75,50% 0,7256

Saltinis: sudaryta autorés

Gauti rezultatai rodo, kad geriausius tikslumo rodiklius pasieké BERT modelis, taciau
DistilBERT, kaip mazesné ir greitesné modelio versija, iSlieka labai konkurencinga. Tuo tarpu
logistiné regresija pasieké Zemiausius rezultatus, taciau jos naSumas buvo pagerintas naudojant
SMOTE metoda. Tai rodo, kad logistiné regresija yra naudingas modelis nelygiy duomeny atveju,
taCiau jos galimybés yra ribotos lyginant su giluminiais modeliais, kurie geriau apdoroja sudétinga
teksting informacijg ir supranta semantika.

Taigi, Remiantis gautais rezultatais ir modeliy palyginimu, pateikiamos kelios
rekomendacijos, kurios galéty padéti toliau gerinti gincy baigties prognozavimo modelio tiksluma:

1. Duomeny papildymas. Kadangi buvo pastebétas klasiy disbalansas, kuris galéjo lemti

neprognozuojamus rezultatus, rekomenduojama papildyti duomeny rinkinj. Baigc¢iy
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klasifikacijy, kurios yra maziau randamos analizuojamuose dokumentuose pavyzdziy
pridéjimas pagerinty modelio gebé&jima tiksliau klasifikuoti visy klasiy pavyzdzius.
Hiperparametry derinimas. Naudojant sudétingus modelius, kaip BERT ir
DistilBERT, biity naudinga atlikti hiperparametry optimizavimg. Tai apima modelio
parametry, tokiy kaip mokymosi greitis, partijy dydis ar epochy skaicius
optimizavimg. Gerai sureguliavus $iuos parametrus, galima ne tik pasiekti greitesnj
modelio mokyma, bet ir pagerinti jo tiksluma.

Modeliy derinimas tarpusavyje. Norint pasiekti dar geresniy rezultaty biity galima
derinti kelis modelius. Tokie hibridiniai modeliai galéty pagerinti rezultatus
atsizvelgiant | tai, kad kiekvienas modelis turi savo stiprigsias puses, kurias papildyty
vienas kitam.

Teksto apdorojimo tobulinimas. Norint pagerinti modelio tiksluma, svarbu gilintis |
teksto apdorojimo metodus. Teisiniai tekstai turi specifing semantika, kurig svarbu

gerai suprasti, kad modelis galéty tiksliai apdoroti ir klasifikuoti gincy baigtis.
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ISVADOS IR PASIULYMAI

ISnagrinéjus moksline literatira, pastebéta, kad dirbtinis intelektas, ypac¢ giluminio
mokymosi modeliai kaip BERT, vis dazniau naudojami teisiniy gin¢y analizei ir baigties
prognozavimui. Sie modeliai ne tik padeda apdoroti didziulius duomeny kiekius, bet ir
leidzia geriau suprasti teksty prasme. Tokie metodai jau taikomi skirtingose Salyse,
pavyzdziui, JAV, Kinijoje ir Brazilijoje, kur jie padéjo pasiekti reikSmingy rezultaty.
Gincy baigties prognozavimo modelio kiirimo metu buvo atliktas nuoseklus duomeny
paruosimas ir klasifikavimo klasiy disbalanso sprendimai, siekiant uztikrinti kuo didesnj
modelio tikslumg. Naudoti giluminio mokymosi algoritmai leido detaliai analizuoti
tekstus ir efektyviai atpazinti sudétingus semantinius rySius. Gautas geriausiai
pasirodziusio BERT modelio tikslumas — 81,7 % — rodo, kad $is algoritmas yra tinkamas
finansiniy gincy baigties prognozavimui.

Nustatyta, kad atlikto tyrimo rezultatai ir BERT modelio, kurio tikslumas buvo pasiektas
didziausias, efektyvumas yra konkurencingas pasauliniu mastu. Pavyzdziui Kinijoje
BERT modelio tikslumas prognozuojant teismy sprendimus sieké 87 %, taCiau Sie
rezultatai buvo paremti didelés apimties ir itin struktiruotais duomenimis, kas gali
pagerinti modelio veikimg. Brazilijoje teisiniy teksty klasifikacijos tikslumas naudojant
BERT svyravo tarp 80 % ir 82 %, labai artimai atlikto tyrimo rezultatams. Sie palyginimai
rodo, kad tyrimo metu pasiektas rezultatas (81,7 %) yra labai artimas tarptautinei praktikai,
ypac lyginant su Brazilijoje ir JAV pasiektais rezultatais.

Atsizvelgiant | atlikto tyrimo rezultatus, rekomenduojama toliau optimizuoti modelj,
jtraukiant jvairius duomeny Saltinius ir papildomus teisinius kintamuosius. Tai galéty
apimti duomenis apie teismy procesy dinamika, Saliy teisinius argumentus, sprendimy
priemimo laikg ir kitus faktorius, galinCius turéti jtakos gin¢o baigciai. Taip pat
rekomenduojama ,.giliau” spresti klasiy disbalanso problema ir tai bandyti jveikti
naudojant lygesnius klasiy rinkinius.

Nors tyrimas orientuotas j finansiniy gincy prognozavima, sukurtas modelis galéty buti
pritaikytas ir kitose teisés srityse, tokiose kaip darbo teis¢ ar Seimos teisé. Pateiktas
modelis galéty tapti universaliu jrankiu prognozuoti jvairiy teisiniy gincy baigtis, todél

ateityje rekomenduojama iSplésti taikymo srit] ir pritaikyti jj jvairiuose teisiniuose
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kontekstuose. Tyrimas parodé, kad technologijy integracija j teisinj sektoriy gali pagerinti
gin¢y sprendimo efektyvumg. Rekomenduojama skatinti teisininky ir technologijy
specialisty bendradarbiavima, siekiant sukurti pazangias, automatizuotas sistemas, kurios

leisty greiciau ir tiksliau spresti gincus.
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PRIEDAS

BERT MODELIO PROGRAMINIS KODAS

# 1. Reikalingy pakety diegimas

I'pip install transformers pandas scikit-learn datasets

import pandas as pd

import numpy as np

import torch

from sklearn.model _selection import train_test_split

from sklearn.utils.class_weight import compute_class_weight

from transformers import BertTokenizer, BertForSequenceClassification, Trainer,
TrainingArguments, EarlyStoppingCallback

from sklearn.metrics import accuracy_score, fl_score

# 2. Duomeny nuskaitymas iS Google Sheets
sheet_id = '1p7tMbX-L5sR7bArB70qFQy9Nu3gkPIhFRI11T2nDvs4’
sheet_url =

https://docs.google.com/spreadsheets/d/{sheet_id}/export?format=csv'

# Duomenys iS Google Sheets

try:
data = pd.read_csv(sheet_url)
print("Duomenys sékmingai ikelti:")
print(data.head())

except Exception as e:

print("Ikeliant duomenis ivyko klaida:", e)

# 3. Duomeny paruoSimas
data['Label’'] = data['Label'].map({'atmesti': ©, 'dalinai patenkinti': 1,
"patenkinti': 2})
train_texts, temp_texts, train_labels, temp_labels = train_test_split(
data[ 'Reason'], data['Label'], test_size=0.2, stratify=data['Label'],

random_state=42

)
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# 10% iS temp_texts bus naudojami validavimui
val_ texts, test_texts, val_labels, test_labels = train_test_split(
temp_texts, temp_labels, test_size=0.5, stratify=temp_labels,

random_state=42

)

# Indeksy paruoSimas
train_labels.reset_index(drop=True, inplace=True)
val labels.reset_index(drop=True, inplace=True)

test labels.reset_index(drop=True, inplace=True)

# Pavertimas i sgrasa

if isinstance(train_texts, pd.Series):
train_texts = train_texts.tolist()

if isinstance(val_texts, pd.Series):
val texts = val_texts.tolist()

if isinstance(test_texts, pd.Series):

test_texts = test_texts.tolist()

train_texts = [str(text) for text in train_texts]
val_texts = [str(text) for text in val_texts]
test_texts = [str(text) for text in test_texts]

# 4. Modelio kurimas

tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained('bert-base-multilingual-cased")

train_encodings =  tokenizer(train_texts, truncation=True, padding=True,
max_length=128)

val_encodings = tokenizer(val_texts, truncation=True, padding=True,
max_length=128)

test_encodings = tokenizer(test_texts, truncation=True, padding=True,

max_length=128)

#tclass FinancialDisputeDataset(torch.utils.data.Dataset):
def __init_ (self, encodings, labels):
self.encodings = encodings

self.labels = labels
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def _ getitem__ (self, idx):
item = {key: torch.tensor(val[idx]) for key, val in
self.encodings.items()}
item[ 'labels'] = torch.tensor(self.labels[idx])

return item

def len_ (self):
return len(self.labels)

train_dataset = FinancialDisputeDataset(train_encodings, train_labels)
val _dataset = FinancialDisputeDataset(val_encodings, val_ labels)

test_dataset = FinancialDisputeDataset(test_encodings, test labels)

# 5. Klasés svoriy nustatymas

class_weights = compute_class_weight('balanced', classes=np.array([0, 1, 2]),
y=train_labels)

class_weights = torch.tensor(class_weights, dtype=torch.float).to('cuda' if

torch.cuda.is_available() else 'cpu')

# 6. Mokymas
model = BertForSequenceClassification.from_pretrained('bert-base-multilingual-
cased', num_labels=3)

model.to('cuda' if torch.cuda.is_available() else 'cpu')

training_args = TrainingArguments(
output_dir="./results’,
num_train_epochs=3,
per_device_train_batch_size=8,
per_device_eval_batch_size=8,
warmup_steps=500,
weight_decay=0.1,
learning_rate=2e-5,
logging dir="'./logs’',
evaluation_strategy='epoch',
save_strategy='epoch’',

load_best_model_at_end=True,
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# Funkcija metrikoms apskaiciuoti
def compute metrics(p):
preds = np.argmax(p.predictions, axis=1)
accuracy = accuracy_score(p.label_ids, preds)
fl = f1_score(p.label_ids, preds, average='weighted')
return {
‘accuracy': accuracy,
f1': f1,

# Pridedame ankstyvojo stabdymo funkcija
trainer = Trainer(
model=model,
args=training_args,
train_dataset=train_dataset,
eval_dataset=val_dataset,
compute_metrics=compute_metrics,

callbacks=[EarlyStoppingCallback(early_stopping patience=2)]

# Apmokome modelj

trainer.train()

# 7. Vertinimas
results = trainer.evaluate(eval_dataset=test_dataset)

print("Modelio vertinimo rezultatai:", results)
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