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SUMARRY

In recent years, the integration of technological advancements and the increasing reliance on artificial
intelligence have highlighted the importance of automated solutions in improving operational
efficiency and user experience. This paper focuses on integrating artificial intelligence models into
intelligent virtual assistants, especially in the financial services sector, to address the challenge of

automating loan risk assessment.

The main problem is how artificial intelligence models can be effectively integrated into virtual
assistants to automate and optimize the financial risk assessment of loan applicants. Current research
reveals significant progress in Al-based customer service tools, but applying these technologies to
financial risk assessment using virtual assistants is still unexplored. Reliance on traditional, often
manual, risk assessment methods limit efficiency and scalability. This study explores the potential of
Al models to improve risk assessment processes by designing and integrating them into a prototype
virtual assistant. By analyzing the existing literature and methodologies, the paper identifies key
challenges, including the need for accurate, secure, and personalized financial assessments. The study
explores mathematical models and machine learning methods for debt repayment and loan risk

assessment scenarios.

The result of this research is a prototype of a virtual assistant that can use artificial intelligence to
assess financial risks and provide actionable recommendations. By integrating these capabilities, the
prototype ensures more efficient and reliable risk assessment, thereby improving decision-making
processes for both service providers and customers. This approach contributes to the growing
application of artificial intelligence in financial services, highlighting the innovation and practical

benefits of virtual assistants in solving complex financial challenges.



IVADAS

Greitéjant gyvenimo tempui bei vykstant nuolatinei technologijy plétrai vis dazniau démesys
krypsta j dirbtinj intelekta bei jo sprendimus, kurie tobulinami, vardan efektyvesnio kasdieniy
uzduo€iy automatizavimo, darbo nasumo didinimo ir geresnés vartotojy patirties uZztikrinimo.
Ypatingai svarbiis tampa virtualiis asistentai, dar kitaip vadinami pokalbiy robotai, kurie leidzia
gerinti aptarnavimo kokybe, greiciau ir efektyviau jgyvendinti paslaugos tiek¢jo ir kliento poreikius,
o kartu ir vertinti jvairias rizikas. Siame magistro baigiamajame darbe nagrinéjami dirbtinio intelekto

modeliai, skirti finansiniy riziky vertinimui per iSmaniuosius virtualius asistentus.

Temos aktualumas

Technologijos greitai keiciasi, taip tobulindamos finansiniy paslaugy sektoriy, o iSmanieji
virtualiis asistentai ir dirbtinis intelektas tampa kasdienio gyvenimo dalimi. Sie jrankiai atveria naujas
galimybes finansiniy paslaugy jmonéms padeda ne tik grei¢iau ir paprasCiau gerinti vartotojy patirtj,
bet ir vertinti jvairias finansines rizikas. Virtualiis asistentai ir dirbtinis intelektas supaprastina ir
optimizuoja finansinius procesus, kartu ir kei¢ia vartotojy jproCius bei lukesCius, uztikrindami
nuolatinj dialoga, teikdami reikiamg informacija, spr¢sdami problemas ir net vykdydami transakcijas.

Finansinés paslaugos, kurios ankséiau buvo standartizuotos, dabar vis labiau tampa orientuotos j
personalizuotas paslaugas, lankstuma ir pokycius, pagrjstus rinkos ir vartotojy duomeny analitika,
algoritmais bei matematiniais modeliais. Nepaisant $iy paslaugy svarbos, vartotojai daznai susiduria
su informacijos ir ziniy trikumu. D¢l patirties ir konsultanty stokos jie nepriima ir renkasi nenaudoti
tokio tipo finansiniy produkty ir paslaugy. Kartais, dél Ziniy triilkumo, vartotojai, patys to nezinodami,
pasirenka rizikingus ir jiems netinkamus finansinius pasitlymus. Virtualiy sistemy ir dirbtinio
intelekto roboty augantis populiarumas skatina tyrinéti jy taikymo svarbg ir galimybes fintech srityje.

Siame kontekste magistro darbas bus skirtas dirbtinio intelekto metody analizei, bei ju pritaikymas

iSmaniesiems virtualiems asistentams finansiniy paslaugy srityje — rizikos vertinime.

Problemos iStyrimo lygis

Nors tema apie dirbtinio intelekto sprendimai finansiniy riziky vertime iSmaniems virtualiems
asistentams (pokalbiy robotams) moksliniuose darbuose dar néra placiai nagrinéta, yra nemaZzai
tyrimy, kurie yra susij¢ su panasiomis problemomis bendresniame lygmenyje.

Placiausiai moksliniuose Saltiniuose aptariamas dirbtinio intelekto taikymas klienty aptarnavimo
srityje, jskaitant natiiralios kalbos apdorojima (NLP), pokalbiy roboty kiirimg ir optimizavima, bei jy
pritaikyma jvairiose industrijose, iskaitant finansy sektoriy (Pham, 2024). Tyrimai rodo, kaip
pokalbiy robotai gali automatizuoti dazniausiai uzduodamus klausimus, spresti paprastas problemas
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ir nukreipti sudétingesnius klausimus specialistams (Saleem, 2024). Moksliniuose straipsniuose
ypatingas démesys skiriamas Al sprendimy saugumui ir privatumo klausimams, kadangi itin svarbu
apsaugoti klienty duomenis (Sablah ir Mak, 2024). Techniniai aspektai, kaip maSininio mokymosi
modeliy kiirimas ir integravimas ] esamas informacines sistemas, taip pat yra placiai nagrinéjami
dirbtinio intelekto kontekste (Malhotra, 2023).

Atsizvelgiant | tai, kad konkrecios literattiros mano pasirinkta tema néra daug, esami tyrimai ir
metodikos gali buiti pritaikyti kuriant virtualy asistenta, finansiniy riziky vertintoja. Tai leidzia
apjungti matematiniy modeliy ir dirbtinio intelekto sprendimus, skirtus iSmaniems virtualiems

asistentams finansiniy paslaugy srityje.

Darbo problema — kaip dirbtinio intelekto modeliai gali biiti integruojami j virtualius asistentus,

siekiant patenkinti poreikj automatizuotai vertinti paskolos gavéjy finansines rizikas?

Darbo objektas — dirbtinio intelekto modeliai, jy integracija virtualiuose asistentuose finansinés

rizikos vertinimui.

Darbo tikslas — istirti dirbtinio intelekto modelius, pritaikomus virtualiy asistenty sistemose ir juos
integruoti j virtualy asistentg, siekiant jvertinti paskolos gavéjy finansines rizikas bei teikti

rekomendacijas.

Darbo uZdaviniai:
Norint pasiekti issikeltg tikslg, turéty biti jvykdyti Sie uzdaviniai:
1. ISnagrinéti virtualiy asistenty tipus, jy technine struktiirg ir vaidmenj finansiniy paslaugy
sektoriuje.
2. I8analizuoti matematiniy modeliy taikymo galimybes finansinés rizikos vertinimui ir virtualiy
asistenty naudojimg finansy sektoriuje.
3. Aptarti dirbtinio intelekto modelius, naudojamus finansy sektoriuje ir skoly grazinimo rizikos
vertinimams atlikti.
4. Parengti eksperimentinj tyrima — dirbtinio intelekto modeliy tinkamumg paskoly grazinimo
rizikos vertinimams.
5. Sukurti virtualaus asistento prototipg, kuriame integruotas eksperimento metu tirtas dirbtinio

intelekto modelis.



1. VIRTUALUS ASISTENTAI FINANSINIU PASLAUGU RIZIKAI VERTINTI

1.1. Pokalbiy roboty tipai, techniné struktiira ir funkcionavimas

Atliekant literatiiros analize, buvo pastebéta, kad daugelis Saltiniy pokalbiy roboty apibréZzima
pateikia panasiai, akcentuodami jy gebéjimag automatiskai atsakyti j vartotojy klausimus, vykdyti
uzduotis ir palaikyti dialogg nattiralia kalba, taip gerinant vartotojo patirt] ir efektyvumag jvairiose
paslaugy srityse. Pokalbiy robotai yra kompiuteriné programa, kuri simuliuoja pokalbj su vartotoju,
siekiant perduoti informacijg ar atlikti tam tikrg uzduotj (Gillis et al., 2024). Pokalbiy robotai
apibréziami kaip dialogo sistemos, kurios naudoja natiiralios kalbos apdorojimo (NLP) technologijas,
kad galéty sgveikauti su vartotojais, teikdami informacija arba atlikdami specifines uzduotis (Wollny
et al., 2021). Virtualiy asistenty technin¢ architektiira susideda i§ keturiy pagrindiniy ir keliy
papildomy moduliy, jskaitant jvesties apdorojima, dialogo valdyma, atsakymy generavimg ir
vartotojo sgsajos moduliy (Karyotaki et al., 2022).

Pastaraisiais metais, sparciai vystantis technologijoms ir tobuléjant dirbtiniam intelektui, pokalbiy
robotai (angl. chatbot) tapo ypa¢ populiariis, 0 pagrindinis veiksnys, lemiantis jy paplitimg, yra
technologijy pazanga kartu ir visuomenés susidoméjimas. Dirbtinio intelekto, masininio mokymosi
ir nattiralios kalbos apdorojimo technologijos pasieké auksta lygj ir tai leidZia kurti sudétingesnius ir
veiksmingesnius pokalbiy robotus, be kuriy jmonéms ir organizacijoms buty sudétingiau patenkinti
vartotojy poreikius ir uztikrinti greitg ir efektyvig komunikacija. Atlikty tyrimy rezultatai jzvelgia
ry$] tarp pokalbiy roboty ir klienty lojalumo, atskleidziant pokalbiy roboty veiksminguma didinant
klienty lojalumg jvairiose pramonés Sakose ir programose. Tai rodo didéjant] visuomeneés
pasitikéjimg virtualiais asistentais (Jenneboer, Herrando, ir Constantinides, 2022). Technologijy
pazanga leidzia pokalbiy robotams suprasti ir interpretuoti vartotojy uzklausas, atlikti sudétingesnes
uzduotis, tobulinti savo veikla ir adaptuotis prie vartotojy poreikiy ir taip vis didinti savo
funkcionalumg. Tai ypatingai svarbu verslo aplinkoje, kurioje svarbu pasitlyti greitg ir efektyvy
klienty aptarnavima bei uztikrinti geriausig vartotojy patirtj. Tyrimai rodo, kad net 88 proc. interneto
vartotojy turéjo bent 1 pokalbj su virtualiu asistentu per 2022 metus (Fokina, 2024). IS to galime
daryti i§vada, kad Siandien pokalbiy roboty populiarumas ir naudojimas toliau sparciai auga.

Pokalbiy roboty istorija prasideda nuo dvideSimto amziaus vidurio. Bégant metams jie buvo
integruojami | jvairias pramonés Sakas, jskaitant finansus, dé¢l padarytos didziulés pazangos. Kaip
aiSkina Ashfaque, M. W. (2022) pokalbiy robotai i$sivysté nuo paprasty teksto sasajy iki sudétingy
pokalbiy platformy. Ankstyvieji pokalbiy robotai, tokie kaip ELIZA, PARRY ir Jabberwacky, kuriy
kiekvienas turi unikaliy techniniy detaliy, padéjo pagrindus Siuolaikinéms pokalbiy roboty

technologijoms. 1966 m. sukurta Joseph Weizenbaum, ELIZA veiké pagal taisykliy rinkinj ir modeliy
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suderinimo metodika, kad imituoty zmoniy pokalbj. Veikimo principas buvo sudarytas i§ vartotojo
jvesties ir galimy atsakymy saraso pagal i$ anksto nustatytas taisykles. ELIZA scenarijus imitavo
psichoterapeuts, atspindédamas klausimus ir teiginius, kad sukurty supratimo iliuzijg. Tai buvo
inovatyvus pokalbiy robotas, turéj¢s jtakos nattralios kalbos apdorojimui ir dirbtinio intelekto plétrai.
1972 m. sukurtas kitas pokalbiy robotas — PARRY/, buvo laikomas pazangesniu nei ELIZA ir parodé,
kad pokalbiy roboto technologija gali imituoti j zmogy panasig sagveika. Adamopoulou ir Moussiades,
(2020) aprasé, kad PARRY robotg sukiires psichiatras Kenneth Colby sieké imituoti pacienta,
sergant] Sizofrenija. Jis panaudojo sudétingg prielaidy, priskyrimy ir emociniy reakcijy sistema, taciau
jo veikimo procesas taip pat, kaip ir ELIZA, buvo pagrjstas taisykliy rinkiniu ir modeliy suderinimu.
Autoriaus darbe pabréziama, kad vis tik PARRY kalbos supratimas ir gebéjimas reiksti emocijas buvo
Zemas, turéjo mazg reagavimo greitj ir negaléjo pasimokyti i§ pokalbio. Taip pat minétas autorius,
kad virtualus asistentas Jabberwocky, sukurtas 1988 m. Rollo Carpenterio, buvo vienas pirmyjy
bandymy sukurti dirbtinj intelekta per Zmoniy kontakta. Sis robotas daugiausia buvo skirtas
pramogai, jis buvo sukurtas taip, kad biity iSskirtiné¢ asmenybé¢ ir jtraukty vartotojus j interaktyvius ir
humoristinius pokalbius. Jabberwocky projekto tikslas — sukurti dirbtinj intelekta, galintj iSlaikyti
Turingo testg, kuris apima Zmoniy sgveikos imitavimg ir pokalbius su vartotojais. Veikimo principas
taip pat buvo pagrijstas taisyklémis, taciau jis buvo kuriamas su didesniu démesiu j asmenybg ir
interaktyvuma, tad Jabberwocky veike kaip ,,zodziy Zaidinimas*.

Pokalbiy roboty istorija rodo greita technologijy evoliucija, kuri prasidéjo nuo taisyklémis pagristy
sistemy iki pazangiy dirbtinio intelekto modeliy, galinéiy suprasti vartotojo uzklausas, emocijas ir
teikti pritaikytas paslaugas. Su dirbtinio intelekto tobuléjimu, pokalbiy robotai tampa svarbia
priemone finansiniy organizacijy arsenalu, padedanc¢ia didinti klienty pasSitenkinimg, darbo
operatyvumg ir efektyvuma. Kaip skelbia Hvozdyk (2024) yra numatoma, kad ,,pasauliné dirbtinio
intelekto rinka iki 2028 m. virSys 521,3 mird. USD*, kas leidzia suprasti, kad virtualiy asistenty
naudojimas ir poreikis laikui bégant vis didelés. Virtuallis asistentai, vis labiau populiaréjantys
finansy sektoriuje, siekia gerinti klienty patirtj, supaprastinti operacijas ir kovoti su suk&iavimu. Sie
dirbtinio intelekto jrankiai gali uztikrinti nepriekaistinga klienty aptarnavima 24/7, teikti asmeniskas
rekomendacijas ir net vykdyti bankines operacijas ar atlikti sandorius klienty vardu, siekiant
maksimaliai didinti investicijy graza. Pagal autorius Han, Chen, Dou, Wang, ir Feng (2023), tyrimai
parodé, kad ,,virtualiis asistentai, apimantys dirbtinj intelekta, nusp&€jamaja analize ir natiiralios kalbos
apdorojima, gali teikti asmenines rekomendacijas, vykdyti sandorius ir teikti finansines konsultacijas,
pagristas vartotojy duomeny analize“. Be to, tie patys tyrimai parodé, kad ,,virtualiis bankininkystés

tradiciniais skambuciy centrais®, tod¢l sutaupoma daug 1ésy.
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Apibendrinant atliktg literatiiros analize, galima teigti, kas pastaraisiais metais technologijy
plétra, ypac dirbtinio intelekto srityje, isSaukeé pokycius verslo aplinkoje, ypa¢ finansy sektoriuje. Si
plétra sparciai didina pokalbiy roboty populiarumg, nes jie tampa svarbia priemone organizacijoms
teikti greitq, efektyvy klienty aptarnavimgq ir pagerinti vartotojy patirtj. Prognozés rodo, kad dirbtinio
intelekto rinka toliau augs, o tai reiskia, kad pokalbiy roboty naudojimas tik dideés ateityje. Ypac
finansy sektoriuje, virtualits asistentai tampa neatsiejama klienty aptarnavimo dalimi, teikdami
asmenines rekomendacijas, vykdydami operacijas ir kovodami su sukciavimu. Tyrimai tvirtina, kad
Sie virtualiis finansiniy paslaugy asistentai gali sutaupyti klienty aptarnavimo islaidas. Tai jrodo,
kad pokalbiy robotai ne tik pagerina klienty patirtj, bet ir sutaupo organizacijoms didelius pinigus.
Visa tai patvirtina, kad pokalbiy robotai tampa ne tik technologijos stebuklu, bet ir realiai naudinga
priemone verslui. Su folesne technologijy pazanga, galime tikétis, kad jy svarba ir naudojimas tik

augs ateityje.
1.1.1. Taisyklémis pagristy pokalbiy roboty techniné struktiira, kiirimo etapai

Taisyklémis pagrjsti pokalbiy robotai naudoja i§ anksto nustatytg atsakymy duomeny bazg ir
laikosi nustatyty taisykliy, kad nustatyty tinkamus atsakymus. Nors jie negali savarankiskai generuoti
atsakymuy, jy veiksmingumas priklauso nuo atsakymy duomeny bazés gylio ir taisykliy efektyvumo.
Taisyklémis pagristi virtualiis asistentai yra labai riboti ir gali atsakyti j uzklausas tik tuo atveju, jei
tiksliai sutampa su jy duomeny baze¢je apibréztomis jvestimis ir labai paprastomis taisyklémis
pagristas pokalbiy robotas veiks ieSkodamas konkreciy raktiniy Zodziy vartotojo jvestyje.
Raktazodziai padés nustatyti norimg vartotojo veiksmga. Nustacius uzklausos tikslg, robotas parinks

tinkama atsakyma (Saleem, 2024).

Rhﬂkt-fl.u?l Ketinimas
Zodziai
- - Labas Ketinimas Ketinimas -
Vartotojas: Pasisveikinti Pokalbiy robotas:
Kokiu laiku atsidarote Sveiki Pasisveikinimas ~ Labas, kuo galiu tau padéti? Mes dirbame nuo 9.00 iki
penktadienj? 17.00

Valandos Darbo valandos  Mes dirbame nuo 9.00 iki 17.00
Darbo laikas
Laikas

Saltinis: Saleem, (2024)

1 pav. Pokalbiy roboto veikimo principas
Svarbu suprasti du, vienus i$ pagrindiniy, terminy, naudojamy taisyklémis pagrijsty virtualiy
asistenty karime, tai pokalbiy roboty kirimo sistemos (angl. Chatbot Framework) ir kirimo

platformos (angl. Chatbot Platforms). Thorat ir Jadhav (2020) savo straipsnyje isskiria Sias dvi
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terminologijas ir pabréZia kaip svarbu suprasti jas. Pokalbiy roboty kiirimo sistemos yra programinés
jrangos rinkiniai, kurie supaprastina pokalbiy roboty kiirimo procesa, teikdamos i§ anksto paruosty
funkcijy ir klasiy rinkinj, leidziantj kiréjams rasyti koda efektyviau ir greiCiau. Pavyzdziui,
"Facebook Bot Engine", "Microsoft Bot Framework" ir API.ai yra populiarios kiirimo sistemos. Kita
vertus, pokalbiy roboty kirimo platformos yra internetinés aplinkos, kuriose galima diegti ir
sgveikauti su pokalbiy robotais, atliekant veiksmus vartotojy vardu ir sgveikaudamos su kitomis
platformomis (Desirable features of a chatbot-building platform., 2020). Pavyzdziai tokios roboty
karimo platformos yra "Slack", "Facebook Messenger"”, "Telegram", "Skype" ir kt. Kitaip tariant,
pokalbiy roboty platformos yra skirtos pradedantiems ar netechniniams vartotojams, leidziancios
kurti robotus be programavimo ziniy, o pokalbiy roboty kiirimo sistemos yra skirtos
programuotojams, kuriems reikia kurti robotus nuo pradziy, naudojant programavimo kalbas. Taigi
virtualiy asistenty kiirimas gali biiti atliekamas tiek kiirimo sistemoje, tiek kiirimo platformoje.

Minétas autorius, Saleem (2024) taip pat detaliai iSdésto galimg procesa, siekiant sukurti
taisyklémis pagrjsta virtualy asistentg karimo sistemoje, kurioje programuotojai gali naudoti
programavimo kalby funkcijas ir kodo kiirimo aplinkas, kad sukurty algoritmus, generuoja
atitinkamus atsakymus pagal vartotojy uzduotas uzklausas:

1. Importuojamos reikiamos priklausomybés. Pirmiausia yra importuojami reikalingi
paketai ir bibliotekas. Priklausomybés gali biiti importuojamos jvairiais biidais
priklausomai nuo programavimo kalbos ir naudojamos plétinio tvarkyklés. Pavyzdziui,
Python kalboje daznai naudojamas import komanda, o JavaScript kalboje naudojamas
require() funkcija. Taip atsiranda galimybé naudoti ir jvairias leksines duomeny bazes.
Tai naudinga tuo, kad iSplecia raktiniy Zodziy sarasg nevedant visy jmanomy zodziy
ranka, o sukuriamas raktiniy zodziy sinonimy Zodynas, kuriuos vartotojas galéty naudoti.
Importuoti reikiamas priklausomybes reiskia jtraukti j savo projekta bibliotekas ar kitas
iSorines programas, kuriy reikia, kad kodas veikty tinkamai. Tai gali biiti specialios
funkcijos ar moduliai, kurie suteikia tam tikras savybes ar funkcionalumg. Kur importuoti
priklausomybes priklauso nuo projekto struktiiros ir programavimo kalbos standarty,
paprastai, priklausomybes importuoja projekty virsuje, pries bet koki kita koda.

2. Sukuriamas raktazodziy sqrasas. Raktazodziy sarasas yra kuriamas tam, kad pokalbiy
robotas galéty atpazinti vartotojy uzklausas ir gebéty | jas tinkamai reaguoti. | §j sarasa
itraukiami zodziai ar frazés, kurias tikétina, kad vartotojai naudosis bendraudami su
virtualiu asistentu. Kuo §is sgraSas yra platesnis, tuo veiksmingiau gali veikti pokalbiy
robotas.

3. Sukuriamas intencijy, galimy uzklausy Zodynas. Intencijy Zzodynas kuriamas siekiant

atitikti raktinius Zodzius su konkreciais tikslais, galimomis vartotojo uzklausomis. Tai

13



padeda taisyklémis paremtam pokalbiy robotui suprasti, kg vartotojas nori pasakyti arba
ka jis siekia padaryti ar suzinoti, kai naudojasi virtualiu asistentu. Kiekvienas raktinis
zodis turi biti susietas su tam tikra intencija arba tikslu. Galima suformuoti Zodyna,
kuriame kiekviena intencija yra atskirta ir kuri nurodo paieSkos funkcijai ieskoti bet kurio
7odzio 1§ paminéty raktiniy Zodziy. Intencijy Zodyne galima jtraukti tiek rakty ir reikSmiy
pory, kiek norime, kad padidintuméme pokalbiy roboto funkcionalumg ir supratimg apie
vartotojo paklausima. Tai leis robotui geriau atpazinti vartotojo uzklausas ir teikti
tinkamus atsakymus.

4. Apibréziamas atsakymy Zodynas. Atsakymy zodynas kuriamas siekiant suteikti pokalbiy
robotui galimybe reaguoti j vartotojy uzklausas tinkamais atsakymais. Sis zodynas yra
esminis, kad robotas galéty atlikti savo funkcijg ir uztikrinti sékminga bendravimag su
vartotojais. Kiekvienam ketinimo tipui arba intencijai apibréziame atitinkamus
atsakymus. Tai gali biti tekstas, kuris bus rodomas vartotojui, arba veiksmai, kuriuos
atliks robotas. Pavyzdziui, jei vartotojas kreipiasi d¢l pagalbos su saskaita, reikia
apibrézti vieng arba keleta atsakymy, kurie gali buiti kazkas tokie kaip "AS padésiu jums
su jusy saskaita" arba "PraSome palaukti, kol perduosiu jus klienty aptarnavimo
specialistui". Be to, svarbu jtraukti atsarginj tiksla ir atsakyma. Tai yra atsakymas, kuris
bus naudojamas, jei pokalbiy robotas negalés 1§ vartotojo jvesties iSgauti jokiy susijusiy
raktiniy Zodziy. Tai suteikia patikima atsakyma, uztikrinantj, kad robotas visada turés
kazka atsakyti, net jei vartotojo uzklausa yra netikéta, nejprasta ar neaprasyta galimy
uzklausy zodyne.

5. Intencijy atitikimas ir atsakymy generavimas. Intencijy atitikimas ir atsakymy
generavimas yra procesas, kuris vyksta, kai vartotojas pateikia uzklausa virtualiam
asistentui, o robotas siekia interpretuoti §ig uzklausg pagal sukurtg intencijy Zodyng. Tai
svarbiausias virtualaus asistento kiirimo etapas, kuomet iStestuojama, ar yra teisingai
1vykdyti anks¢iau minéti Zingsniai. Kai intencija yra nustatyta, robotas generuoja tinkamag
atsakyma, kuris atitinka vartotojo paklausima. Sis procesas yra labai svarbus, nes
pokalbiy robotas gali veiksmingai bendrauti su vartotojais ir teikti jiems reikalingg
informacija arba atlikti reikalingus veiksmus.

Taigi, taisyklemis pagristo virtualaus asistento kiirimo procesas paaiskina kas leidZia robotui
veikti efektyviai ir sékmingai bendrauti su vartotojais, teikiant jiems reikalingg informacijq arba
pagalbg. Jvykdzius Siuos zingsnius, dalinai uztikrinama, kad virtualus asistentas galéry suprasti
vartotojy uzklausas ir teikti jiems tinkamus atsakymus. Taciau, akivaizdu, kad sudétingoms
situacijoms ir komplikuotoms vartotojy uzklausoms taisykliy sudarymas yra labai ilgas ir varginantis

darbas, yra sunku numatyti ir aprasyti taisykles kiekvienai galimai situacijai. Taisyklémis paremtos
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pokalbiy roboty sistemos gali susidoroti su tiesioginiais, paprastais ir Sabloniniais klausimais, taciau
taip pat svarbu yra valdyti sudétingesnius klausimus, kuriems iSspresti yra reikalinga arba

darbuotojo specialisto pagalba, arba dirbtinio intelekto virtualaus asistento jsikisimas.

1.1.2. Dirbtinio intelekto pokalbiy roboty techniné struktiira (maSininis mokymas ir

natiiralios kalbos apdorojimas)

Kalbant apie pokalbiy robotus ir jy tipus, biitina detaliau apzvelgti dirbtiniu intelektu gristus
virtualius asistentus, kuriy populiarumas ir naudojimas vis didé¢ja jvairiose srityse, siekiant pateikti
informacijg arba atlikti uzduotis. Dirbtiniu intelektu gristi pokalbiy robotai padeda sumazinti klienty
skambu¢iy skai¢iy ir sumazinti klienty aptarnavimo laikg bei i$laidas. Siandien jie pla¢iai naudojami
populiariose programose, tokiose kaip Telegram, Cortana, Slack, WeChat, Facebook Messenger,
Google Assistant ir Siri. Literatiiroje neretai apzvelgia masininio mokymo (ML) ir natiiralios kalbos
apdorojimo (NLP) paZzanga, kuri leido sukurti sudétingus pokalbiy robotus. Lenteléje nr. 1 Zemiau

matomi pagrindiniai pazangos aspektai:

Lentele 1

Dirbtinio intelekto pokalbiy roboty techniné struktiira, taikymo pavyzdZziai ir apraSymas

Techniné .
Aspektas Taikymo pavyzdys | ApraSymas
struktiira

Natiralios kalbos apdorojimo (NLP)

Pazangts kalbos modeliai padeda
I8 konteksto,

o Modeliai: pokalbiy robotams suprasti
Kalbos modeliai nuosekliy atsakymy
BERT, GPT-3 ) kontekstg ir generuoti natiiralesnius
generavimas
atsakymus

) o ] ) Seq2Seq modeliai leidzia generuoti
Sekos j seka (Seq2Seq) | Modeliai: Vertimas, dialogo

o atsakymus, kurie yra nuoseklis su
modeliai LSTM, GRU ktirimas

ankstesnémis uzklausomis

. Transformeriai leidzia pokalbiy
llgalaikio konteksto

o Architektura: robotams geriau suprasti konteksta
Transformeriai i§laikymas
BERT, GPT-3 ] ir atlikti sudétingesnes kalbos
pokalbiuose .
uzduotis

Saltinis: Maher, S., Kayte, S., & Nimbhore, S. (2020)
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1 lentelés tesinys

MasSininis Mokymas (ML)
Algoritmai: Klienty uzklausy
- o SVM, supratimas ir Naudojami klasifikavimo algoritmai
Intencijy atpazinimas ) . B o
sprendimy atsakymy intencijy atpaZinimui
medZiai generavimas
Personalizuoty ) o .
o Naudojama klasterizacija vartotojy
. _ Algoritmai: atsakymy o )
Vartotojy suskirtymas o . segmentavimui ir personalizuoty
klasterizacija generavimas pagal o
_ atsakymy generavimui
vartotojy grupes

Saltinis: Maher, S., Kayte, S., & Nimbhore, S. (2020)

Svarbu ne tik gebéjimas apdoroti ir analizuoti duomenis, bet ir savarankiSkas mokymosi procesas,
leidZziantis DI adaptuotis prie naujy situacijy bei uzduoc€iy. Tai reiskia, kad DI turéty turéti savybe
nuolat tobuléti, remiantis savo patirtimi, ir gebéti veikti ne tik pagal 1§ anksto nustatytas taisykles, bet
jausti, interpretuoti, mokytis, planuoti ir veikti savarankiskai. Kitaip pasakius, dirbtinis intelektas
turéty pats sugebeti tinkamai interpretuoti i§ aplinkos gaunamus duomenis ir mokytis i8 jy, o ne biiti
grieztai suprogramuotas konkre¢ioms uzduotims ar uzklausoms vykdyti. (Eriksson, Bigi, ir Bonera,
2020). Paveikslélis apacioje atvaizduoja, kas dalyvauja procese link dirbtinio intelekto pokalbiy

roboto veikimo, kuris sugeba atkartoti zmogaus elgesj:

Dirbtinis N
intelektas (DI) L jtraukti Zmogaus elgesj ir
e ¥ intelektq | masing ar sistemas
( A4} Masininis \.\ Metodai, kaip mokytis is duomeny ar
/‘ mokymasis L—f ankstesnés patirties, kurie
l (,f 7 e ’\—“) automatizuoja analitinio modelio
\ \ kirimgq
Dirbtinis _l__ /

mokymasis Skaiciavimas per daugiasluoksnius

/ neuroninius tinklus ir apdorojimas

Saltinis: Sarker, (2022)
2 pav. MaSininio mokymosi ir giliojo mokymosi padéties dirbtinio intelekto srityje iliustracija
Apzvelgtoje literatiiroje aprasomas dirbtinio intelekto efektyvumas, kuris padeda sumaZinti klienty

skambuciy skaiciy ir kliento aptarnavimo laikg, naudojant NLP ir ML technologijas. Tokie virtualiis

asistentai sugeba ne tik apdoroti ir analizuoti duomenis, bet ir mokytis is savo patirties, prisitaikyti
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prie naujy situacijy ir uzduociy, veikti kiirybiskai, nuosekliai ir savarankiskai interpretuoti gaunamq

informacijq.

1.1.3. Matematiniy modeliy integravimas j pokalbiy robotus ir jy poveikis veikimo procesams

bei naudojimo scenarijams

Dirbtinio intelekto asistentai yra pagrjsti matematiniais modeliais ir metodais. Sie modeliai apima
jvairias matematines ir statistines technikas, kurios yra naudojamos sprendimy priémimo procese,
optimizavimo ir prognozavimo procesuose bei duomeny analizéje (Dr. Revathi, 2023). Pavyzdziui,
generatyvinis i§ anksto apmokytas transformatorius 4 (GPT-4) yra ketvirtos kartos kalbos modelis,
sukurtas OpenAl, kuris buvo isleistas 2023 m. kovo 14 d.ir sukurtas tam ,kad tapty vis labiau

sudétingas ir pajégus kaip kalbos modelis. Buvo atliktas tyrimas, kurio metu, pats DI virtualus

asistentas paaiskino matematinius aspektus ir jy panaudojima DI kalbos modelyje:

Lentelé 2
Matematinis aspektas ir jo panaudojimas dirbtinio intelekto
Matematinis Naudojimo
PaaisSkinimas PaaiSkinimas
aspektas biidas
Daugeliui masininio mokymosi algoritmy, Norint suprasti ir generuoti teksta,
jskaitant neuroninius tinklus, kuriy naudojami matematiniu pagrindu
Tiesiné _ ) Teksto _ o _
pagrinda sudaro mano architektiira, . sukurti zodziy jdéjimai (vektorinés
algebra o o apdorojimas . . L
reikalingos linijinés algebros savokos, reprezentacijos), kurie atspindi
pvz., vektoriai, matricos. 7odZiy tarpusavio rysius.
Zmoniy kalbos supratimas ir generavimas Zmoniy kalbos generavimui
apima zodziy seky ir Sablony tikimybiy naudojami tikimybiy modeliai, kurie
Tikimybiy . e L o , .
teoriiai modeliavimg. Tikimybiy teorija ir Kalbos jvertina Zodziy seky ir Sablony
eorijair . L o L
atistik statistika atlieka esminj vaidmenj priimant | generavimas | tikimybes. Statistiniai matavimai
statistika
sprendimus remiantis stebimais naudojami vertinant teksto kokybe ir
duomenimis. priimant informuotus sprendimus.
o o ) ) Mokymo proceso metu naudojami
Gradientinio optimizavimo metodai, tokie o o
. . . . optimizavimo algoritmai, kaip
kaip stochastinis gradientinis nuolydis o S )
o S stochastinis gradientinis nuolydis,
Matematiné | (SGD), naudojami neuroninio tinklo o . _ -
L ) Optimizavimas | kad sumazinty nuostoliy funkcijg.
analizé parametrams tobulinti. Sis procesas apima o . o )
_ ) ] Tai apima iSvestiniy skaiCiavimus ir
matematikos savokas, tokias kaip o .
) o o ) neuroninio tinklo parametry (svoriy
iSvestingés ir dalinés iSvestinés. o o
ir SaliSkumy) atnaujinima.

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Ray Knight (2023)
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Neuroniniai tinkai ir jy rySys su matematika yra dirbtinio intelekto pagrindas, nes neuroniniai
tinkai remiasi jvairiomis matematinémis sgvokomis ir algoritmais, kad galéty identifikuoti vartotojy
natiiralig kalbg, apdoroti informacijg ir generuoty atsakymus. Neuroniniy tinkly tipy yra gausi
jvairové, taciau literatiiroje placiausiai aptariami Sie:

1. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai (CNN): Sie tinklai yra skirti vaizdo apdorojimui ir
objekty aptikimui. CNN tinklai susideda i$ konvoliuciniy sluoksniy, aktyvacijos sluoksniy,
telkimo sluoksniy ir visiskai sujungty sluoksniy. Konvoliucija yra pagrindiné operacija, kuri
padeda iSgauti vaizdo ypatybes. Aktyvacijos funkcijos, tokios kaip ReL U, suteikia tinklui
netiesiSkumo. Tinklui suteikiant netiesiSkuma, tai reiskia, kad tinklas tampa pajégus
atpazinti ir modeliuoti sudétingesnes, ne tiesines funkcijas arba rysius tarp duomeny.
Netiesiskumo suteikimas yra svarbus, nes dauguma realiy duomeny ir jy sarysiy yra
sudétingesni nei tiesiniai. CNN mokymui naudojami optimizavimo metodai, pvz., gradiento
nusileidimas, kuris padeda tinklui mokytis i§ duomeny. Pavyzdziui, tiesiné funkcija yra
tiesioginis santykis tarp kintamyjy, kuris bty panasus | tiesig linijg. Tac¢iau dauguma realiy
pasaulio sarysiy yra sudétingesni ir daznai negali bti tiesiSkai iSreiksti. Todél, naudojant
netiesines funkcijas, tinklas gali iSmokti ir modeliuoti $iuos sudétingesnius rysius, leidZiant
ji geriau prisitaikyti prie duomeny ir atlikti efektyvesnj sprendimy priémima, kas yra
ypatingai svarbu aptarnaujant vartotojus.

2. Pasikartojantys neuroniniai tinklai (RNN): Sie tinklai naudojami nuosekliam duomeny
apdorojimui, pvz., kalbos vertimui ar teksto apibendrinimui, kurie naudoja tiesine algebra,
skai¢iavimo metodus ir statistikg bei tikimybiy teorijg, taip pat klasifikavimg ir regresija.
RNN tinklai turi sarysj tarp savo biseny, kuris leidzia jiems naudoti ankstesniy jéjimy
informacijg. Taip tinklas turi atmintj arba gebéjimg saugoti informacija apie ankstesnius
jéjimus ir jy poveikj. Tai leidzia tinklui naudoti ankstesniy zingsniy arba uzklausy
informacija, kuri gali biiti svarbi sprendziant dabarting, paskuting uzduotj. Tai ypac
naudinga uzduotims, kuriose svarbus laiko kontekstas arba nuoseklumas,

3. Tikimybiniai neuroniniai tinklai (PNN): Sie tinklai yra skirti klasifikavimui ir regresijai. Jie
yra pagrjsti radialiniy baziniy funkcijy (RBF) teorija ir naudoja tikimybiy teorija, kad
apskaiciuoty salyginés klasés tikimybes. RBF funkcijos yra naudojamos tam, kad duoty
duomeny taskus buty transformuojami j auksto dimensijos erdve, kurioje duomenys tampa
lengviau Klasifikuojami. RBF funkcijos taip pat padeda PNN tinklams modeliuoti ir
identifikuoti sudétingus duomeny sarysius, kurie gali biiti tiesiSkai neaprépiami. Taip pat,

PNN modelis skai¢iuoja tikimybes, kad duotas jvesties taskas priklauso kiekvienai galimai
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klasei, pagal turimus duomenis. Sios salyginés tikimybés tada naudojamos sprendziant,

kuriai klasei priskirti naujas duomenis arba klasifikuoti duomenis pagal jy jvesties reikSmes.

4. Sprendimy medZiai: Sie metodai taip pat naudojami klasifikavimui ir regresijai, remiantis

tiesine algebra, skai¢iavimo metodais, statistika bei tikimybiy teorija. Pagrindinis sprendimy

medziy veikimo principas apima kelis zingsnius:

a. Duomeny skaidymas: Pradzioje sprendimy medzio modelis yra mokomas pagal

turimus duomenis. Medzio konstravimo metu jie skaidomi j vis mazesnius ir

mazesnius poaibius, kiekvieng kartg pasirenkant optimaly kriterijy, pagal kurj

duomenys yra skirstomi.

b. Kriterijy pasirinkimas: Kai duomenys yra skaidomi, reikia nustatyti, kuris kriterijus

geriausiai padeda juos Kklasifikuoti arba numatyti.

c. Medzio konstravimas: Duomenys yra skaidomi j Sakas pagal pasirinktus kriterijus.

Kiekvienai Sakai yra priskiriama kategorija arba numatyta reik§mé, atsizvelgiant j

tai, kaip gerai Kkriterijus padeda klasifikuoti duomenis.

d. Medzio apmokymas: Sprendimy medzio modelis yra mokomas pagal turimus

duomenis, siekiant sukurti optimalig medzio strukttrg, kuri geriausiai atitinka

duomeny ypatybes ir uzduotj, kurig bandoma spresti.

e. Kilasifikavimas arba regresija: Kai sprendimy medzio modelis yra apmokytas, jis gali

buti naudojamas klasifikuoti arba numatyti naujus duomenis, remiantis medzio

struktdra ir priskirtomis kategorijomis arba reik§mémis.

Lentelé apacioje susisteminta, kaip jvairtis neuroniniai tinklai gali bati taikomi siekiant efektyviau

aptarnauti vartotojus ir uztikrinti kokybiska paslaugy teikimg fintech sektoriuje:

Lentele 3
Matematiniy modeliy integravimas j pokalbiuy robotus fintech sektoriuje
Matematiniai modeliai, - .
Neuroniniy tinkly . Praktinis naudojimas Pagrindinés
tipas algoritmai ar okalbiu robotuose uzZduotys
skaiCiavimai P 4 y
o A . .. . Saugumas:
Konvoliuciniai Konvoliucija, ReLU Vaizdo atpazinimas ir X g :

e . . .. e ) Sifravimas,
neuroniniai tinklai aktyvacijos funkcijos, | analizé siekiant suprasti . .
biometrine

(CNN)

gradiento nusileidimas

vartotojy elges]

autentifikacija

Pasikartojantys
neuroniniai tinklai
(RNN)

Tiesin¢ algebra,
skaiciavimo metodai,
statistika, tikimybiy
teorija, klasifikavimas,
regresija

Teksto supratimas,
kalbos vertimas,
kontekstinis atsakymy
generavimas

Integracija: API,
duomeny
sinchronizacija

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis Knight, R. (2023), Maher, S., Kayte, S., Nimbhore, S. (2020), Revathi, V. M.

(2023).
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3 lentelés tesinys

Matematiniai modeliai, . ..
Neuroniniy tinkly algoritmai ar Praktinis naudojimas Pagrindinés
tipas .. okalbiu robotuose uzduotys
P skaiciavimai P 4 vy
Radialiniy baziniy el e L
_ . Klasifikacija ir Prisitaikymas:
Tikimybiniali funkcijy (RBF) teorija, .J ol y .
N . o . . prognozavimas Dideli vartotojy
neuroniniai tinklai tikimybiy teorija, o . i
L. . remiantis vartotojo srautai, realaus
(PNN) salyginés klases o . .
o . ige [vestimi laiko analizé
tikimybés skai¢iavimas
Duomeny skaidymas, )
o N .. y . e Analizé: Duomeny
kriterijy pasirinkimas, Sprendimy priémimas, i
) .. . .. ) et . skaidymas,
Sprendimy medZiai medzio konstravimas, klasifikavimas ir .
. .. personallzuotos
medzio apmokymas, rekomendacijos .
et - . rekomendacijos
klasifikavimas, regresija

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis Knight, R. (2023), Maher, S., Kayte, S., Nimbhore, S. (2020), Revathi, V. M.
(2023).

Apibendrinant, galima daryti isvadg, kad matematiniai modeliai yra esminiai dirbtinio intelekto
asistenty veikimo elementai, leidziantys jiems suprasti, apdoroti ir generuoti atsakymus jvairiose

uzduotyse, nUo teksto analizés iKi sprendimy priémimo.

1.2. Finansiniy paslaugy funkcijy integravimas verslo ir individualiy vartotoju poreikiuy bei

UX (angl. user experience) Kkriterijy atzvilgiu

Finansiniy paslaugy svarba Siuolaikinéje ekonomikoje yra nepakeiCiama, tai apima jvairias
funkcijas, kurios uztikrina ekonomikos stabilumg, plétrg ir efektyvuma. Finansinés paslaugos yra
pagrindas, leidziantis tiek verslui, tiek individualiems vartotojams valdyti savo finansus, investuoti ir
pasiekti finansinius tikslus.

Finansiniy paslaugy funkcijy integravimas, siekiant patenkinti tiek verslo, tiek individualiy klienty
poreikius, yra sudétingas ir svarbus procesas. Pirmiausia, reikia atsizvelgti | skirtingus Siy dviejy
vartotojy galimus reikalavimus ir lukesc¢ius. Verslo klientai daznai reikalauja auksto lygio saugumo,
efektyvumo ir specializuoty funkcijy, kurios padéty valdyti jy finansinius srautus bei uZztikrinty
sklandy operacijy vykdyma. Tuo tarpu individualiis vartotojai ieSko paprastumo, patogumo ir
prieinamumo, kad kasdienés finansinés operacijos biity atlickamos greitai ir be dideliy pastangy.
Integruojant $ias funkcijas, svarbu uZtikrinti, kad vartotojo patirtis (UX) biity auks¢iausio lygio. Tai
apima intuityvy dizaing, aiSkig ir patogia sasaja, bei greita ir efektyvy klienty aptarnavimg. Be to,
bitina uztikrinti, kad tiek verslo, tiek individualiis klientai gauty personalizuotas paslaugas, kurios

atitikty jy specifinius poreikius (Successive, 2024). Tinkamai suderinti §iuos elementus leidzia kurti
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verte tiek jmonei, tiek jos klientams, uztikrinant ilgalaikj bendradarbiavimg ir aukstg pasitenkinimag
teikiamomis paslaugomis.

Kaip teigia Cemantica (2024) vartotojy pasitikéjimas yra gyvybiSkai svarbi klienty patirties
teikiant finansines paslaugas dalis. Tai yra pagrindas, ant kurio kuriami ir palaikomi santykiai su
klientais. Finansy institucijos turi teikti pirmenybe¢ vartotojy pasitikéjimo kirimui ir palaikymui,
uztikrindamos klienty duomeny sauguma ir privatumg, veikdamos skaidriai ir etiSkai bei aiskiai
bendraujant su klientais.

Taigi, finansiniy paslaugy funkcijy integravimas siekiant patenkinti tiek verslo, tiek individualiy
klienty poreikius yra sudétingas procesas, kuris reikalauja atsizvelgti j specifinius Siy dviejy grupiy
reikalavimus, uztikrinti auksciausio lygio vartotojo patirtj, teikti personalizuotas paslaugas ir kurti
vartotojy pasitikéjimq per duomeny saugumq, skaidrumqg. Kartu labai svarbu teikiamy paslaugy tipg,

tai taip pat lemia paslaugos reiksmingumgq ir svarbg skirtingy poreikiy klientams.

1.2.1. Pagrindinés finansiniy paslaugy rasys ir jy reikSmé verslui ir individualiems

vartotojams

Finansinés paslaugos apima platy spektra paslaugy ir produkty, kurie yra teikiami tiek verslo, tiek
individualiems klientams. Daznu atveju literatiroje, kaip viena svarbiausiy finansy paslaugy yra
ivardijamos bankininkystés paslaugos, kurios apima saskaity atidarymg ir tvarkyma (einamosios ir
taupomosios sgskaitos), paskolas ir kredito paslaugas, o lengvas saskaitos atidarymas yra svarbiausias
veiksnys klientams. 2023 metais atliktas tyrimas parodé, kad kai bankai sugrieztina skolinimo
standartus, tai turi neigiamg poveikj jmoniy kreditavimui. Konkreciai, jie nustaté, kad kai skolinimo
standartai sugrieztinami vienu standarto nuokrypiu, jmoniy kredito augimas sumazéja 0,26
procentinio punkto. Tai reiSkia, kad grieZtesni banky reikalavimai dél paskoly suteikimo (pavyzdZziui,
didesni garantijy reikalavimai, grieZtesni kreditingumo vertinimo kriterijai) tiesiogiai sumazina
jmonéms suteikiamy kredity kiekj, létindami jy augima ir galimai ribodami jmoniy galimybes
finansuoti savo veiklg ar plétrg. (Ricci, Soggia, Trimarchi, 2023).

Kita finansiniy paslaugy riiSis yra investicinés paslaugos, kurios apima investavimo patarimus ir
konsultacijas, vertybiniy popieriy prekyba (akcijos, obligacijos, ETF), investicinius fondus ir pensijy
planus bei portfelio valdyma. Li (2020) atliktas tyrimas iSanalizavo investiciniy vertybiniy popieriy
fondy jtaka Kinijos vertybiniy popieriy rinkos efektyvumui ir padaré iSvada, kad nors kai kurios fondy
prekybos elgsena mazina akcijy rinkos efektyvuma, bendra prekyba fondais turi teigiamg vaidmenj
gerinant rinkos kainy nustatymo galimybes. Tai reiskia, kad dalyvavimas fondy rinkoje gali prisidéti
prie geresnio akcijy kainy nustatymo ir galimai didesnio likvidumo, kas gali buti naudinga

investuotojams siekiant tikslingai valdyti savo investicijas. Nemaziau reik§minga finansiné paslauga
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yra draudimas, kuri apima jvairias draudimo rasis, apsaugancias asmenis ir jmones nuo finansiniy
nuostoliy dél jvairiy riziky. Sios paslaugos gali biiti pladiai suskirstytos j tris pagrindines sritis:
gyvybeés, sveikatos ir turto draudimg. Dabar draudimo jmonés diegia pazangias technologijas, tokias
kaip dirbtinis intelektas, duomeny analiz¢ ir automatiniai sprendimai, siekiant optimizuoti procesus,
gerinti klienty aptarnavimg ir pasitlyti personalizuotas draudimo paslaugas. Taip pat
bendradarbiavimas su insurtech startuoliais padeda draudikams siekti inovatyviy sprendimy ir
prisitaikyti prie $iuolaikiniy technologiniy tendencijy (Parashar, 2024). Verta paminéti ir mokéjimo
paslaugas, kurios yra svarbi finansy sektoriaus dalis, apimanti jvairius biidus, kaip asmenys ir jmonés
gali atlikti finansines operacijas. Pastebéta, kad vartotojai vis dazniau naudoja skaitmenines pinigines
tieck parduotuvése, tiek internete, jneSdami naujas technologines inovacijas | pagrindine rinka.
Prognozuojama, kad Siais metais dél P2P (peer-to-peer), kur operacijos vyksta be tarpininky, tokiy
kaip bankai, ir greitai, mobiliyjy mokéjimy vartotojy skaicius padidés 9%, pasickdamas 147,6
milijardo JAV doleriy verte (Emarketer, 2024).

Sios finansinés paslaugos yra svarbios tiek privatiems, tiek verslo klientams, tadiau jy reik§mé

skiriasi. Zemiau esancioje lenteléje idryskinama $iy paslaugy svarba kiekvienai klienty grupei:

Lentele 4

Finansiniy paslaugy svarba privatiems ir verslo klientams

Finansiné Svarba privatiems asmenims Svarba verslui

paslauga

Bankininkysté | Privatiems klientams svarbu lengvas | Verslui svarbu prieinamos paskolos ir kredito
saskaitos atidarymas ir paskolos. linjjos veiklos finansavimui ir plétrai. Grieztesni
skolinimo standartai gali riboti kreditavimo

galimybes ir 1étinti jmoniy augima.

Investicinés | Padeda privatiems asmenims planuoti | Verslui svarbios investavimo konsultacijos,
paslaugos ir valdyti investicijas, jskaitant akcijy, | portfelio valdymas ir vertybiniy popieriy prekyba,
obligacijy, investiciniy fondy ir pensijy | siekiant efektyviai valdyti investicijas ir didinti

plany pasirinkima. imonegs kapitalo vertg.

Draudimas | Svarbus gyvybés, sveikatos ir turto | Imonéms svarbu apsisaugoti nuo jvairiy verslo
draudimas, apsaugantis nuo finansiniy | riziky, jskaitant turto, atsakomybés ir darbuotojy
nuostoliy dél jvairiy riziky. sveikatos draudimg. PaZangios technologijos ir
insurtech  startuoliai  padeda  draudikams
optimizuoti procesus ir teikti personalizuotas

paslaugas.

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Maze (2023) ir Smith (2022)
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4 lentelés tesinys

Finansiné Svarba privatiems asmenims Svarba verslui
paslauga
Mokéjimo Svarbios kasdieniams mokéjimams tiek | Verslui svarbios greitos ir saugios atsiskaitymo

paslaugos parduotuvése, tiek internete. P2P | priemonés, padedancios efektyviai valdyti

mokejimy augimas leidzia greitai ir | pinigy srautus ir uztikrinti  sklandZius

patogiai atlikti operacijas be tarpininky. | atsiskaitymus su klientais ir tiekéjais.

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Maze (2023) ir Smith (2022)

Taigi, finansinés paslaugos apima bankininkystés, investicines, draudimo ir mokéjimo paslaugas,
kurios yra svarbios tiek verslo, tiek individualiems klientams. Bankininkystés paslaugos, tokios kaip
sqskaity atidarymas ir kredito teikimas, yra esminés klientams, o grieztesni skolinimo standartai gali
neigiamai paveikti jmoniy kreditavimq ir augimgq. Investicinés paslaugos padeda tiek privatiems
asmenims, tiek jmonéms efektyviai valdyti investicijas, o draudimo paslaugos apsaugo nuo jvairiy
riziky. Mokéjimo paslaugos, jskaitant skaitmeninius ir P2P mokéjimus, yra svarbios kasdieniams

finansiniams sandoriams, uztikrinant greitq ir patogy atsiskaitymg.

1.2.2. Fintech inovacijos ir juy poveikis jvairiy verslo sektoriy ir individualiy vartotoju saveikos

sistemose

Finansinés technologijos, arba fintech, pastaraisiais metais i§ esmes pakeité finansiniy paslaugy
teikimo biidus, paveikdamos tick verslo sektorius, tick individualius vartotojus. Sios inovacijos,
jskaitant skaitmenines mokéjimo platformas, mobilias pinigines ir automatizuotus finansinius
sprendimus, leidzia efektyviau ir patogiau valdyti finansinius procesus. Fintech technologijos ne tik
optimizuoja verslo operacijas, mazina kastus ir didina sauguma, bet ir keicia kasdieninj vartotojy
sgveika su finansy sistemomis, suteikdamos greitesnes ir lengvesnes paslaugas.

Fintech yra terminas, apibréZiantis technologijy naudojimg finansiniy paslaugy teikimui. Tai
apima plétrg ir diegimg jvairiy technologiniy sprendimy, kurie siekia pagerinti finansiniy paslaugy
efektyvumag, saugumg ir prieinamumg. Fintech sektorius sparciai vystosi ir jtraukia naujas
technologijas, kurios transformuoja tradicing finansy pramone¢ (Chance, 2023). Remiantis Clifford
Chance straipsniu, pagrindinés fintech inovacijos yra $ios:

1. Skaitmeninés mokéjimo platformos - sios platformos, tokios kaip PayPal, Venmo ir Square,
leidzia vartotojams atlikti mokéjimus internetu ir mobiliuosiuose jrenginiuose. Jos suteikia
greitus, patogius ir saugius mokéjimy sprendimus, kurie vis labiau keicia tradicinius

mokejimo biidus.
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2. Kriptovaliutos ir bloky grandiné (blockchain) - kriptovaliutos, tokios kaip Bitcoin ir
Ethereum, bei bloky grandinés technologija suteikia naujus biidus atlikti finansines operacijas,
uztikrinant didesnj saugumag ir skaidruma. Bloky grandiné taip pat naudojama kitose srityse,
tokiose kaip iSmaniyjy sutarciy sudarymas ir tieckimo grandinés valdymas.

3. Robo-advisors - automatizuoti finansiniai pataréjai (robo-advisors) naudoja algoritmus, kad
pateikty investavimo patarimus ir valdyti investicinius portfelius be Zmogaus jsikiSimo. Tai
leidzia sumazinti paslaugy kaing ir suteikti prieinamg investavimo patarimus platesnei
auditorijai.

4. P2P skolinimasis ir finansavimas - Peer-to-peer (P2P) skolinimo platformos, tokios kaip
LendingClub ir Prosper, sujungia skolintojus ir skolininkus tiesiogiai, apeinant tradicinius
finansinius tarpininkus. Tai leidzia greiciau ir daznai pigiau gauti paskolas.

5. lsurtech - tai technologijy diegimas draudimo sektoriuje, jskaitant pazangias duomeny
analizés priemones, dirbtinj intelekta ir automatizavimg, siekiant optimizuoti draudimo
paslaugy teikimg ir padidinti klienty aptarnavimo kokybe. (Chance, 2023)

Fintech inovacijos reikSmingai kei¢ia verslo procesus ir klienty santykj su finansinémis
paslaugomis. Fintech inovacijos padeda verslams efektyviau valdyti finansinius procesus, mazinant
kastus ir didinant operacijy greitj. Fintech inovacijos padeda verslams efektyviau valdyti finansinius
procesus, mazinant kaStus ir didinant operacijy greitj. Automatizuotos apskaitos sistemos ir
robotizuoti procesy automatizavimo jrankiai (RPA) leidzia verslams sumazinti administracinj darba,
sutaupyti laiko ir sumazinti Zzmogiskyjy klaidy rizikg. Tai ypa¢ naudinga smulkioms jmonéms, kurios
daznai neturi pakankamai iStekliy dideliam administraciniam personalui. Be to, fintech sprendimai,
tokie kaip realaus laiko mokéjimy platformos, leidZia verslams grei€iau gauti mokéjimus 1§ klienty,
taip gerinant pinigy srauty valdyma ir didinant likviduma. Tai ypa¢ svarbu maZoms ir vidutinéms
jmonéms, kurios daznai susiduria su likvidumo problemomis (Juniper, 2023). Taip pat fintech padeda
pagerinti ir sgveika su klientu. Fintech inovacijos taip pat keicia klienty saveika su verslu, suteikiant
jiems daugiau patogumo ir skaidrumo. Tokios platformos kaip PayPal, Stripe ir Square suteikia
klientams galimybe atlikti mokéjimus greitai ir saugiai, naudojant jvairius mokéjimo budus. Tai
padidina klienty pasitenkinimg ir skatina juos dazniau naudotis paslaugomis. Robo-advisors ir kitos
automatizuotos konsultacijy platformos suteikia klientams galimybe gauti individualizuotus
finansinius patarimus ir valdyti savo investicijas be tiesioginio zmogaus jsiki§imo. Tai leidzia
vartotojams lengviau pasiekti finansinius tikslus ir gauti patarimus, kurie anks¢iau buvo prieinami tik
dideliems investuotojams (Juniper, 2023). Fintech inovacijos i$ esmés transformuoja verslo ir klienty
saveikos sistemas, skatindamos efektyvuma, patoguma ir finansinj jtraukima. Sios technologijos ne
tik optimizuoja verslo procesus, bet ir pagerina klienty patirtj, padidindamos jy lojalumg ir

pasitenkinima.
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Fintech inovacijos reikSmingai keicia tiek verslo, tiek individualiy vartotojy saveika su
finansinémis paslaugomis. Siame skyriuje aptariami pagrindiniai biidai, kaip fintech technologijos
transformuoja verslg ir pagerina individualiy vartotojy patirt] bei paslaugy prieinamumg. Fintech
inovacijos padeda verslams efektyviau valdyti finansinius procesus, mazinant kastus ir didinant
operacijy greit]. Automatizuotos apskaitos sistemos ir robotizuoti procesy automatizavimo jrankiai
(RPA) leidzia verslams sumazinti administracinj darba, sutaupyti laiko ir sumazinti ZzmogisSkyjy
klaidy rizika. Tai ypa¢ naudinga smulkioms jmonéms, kurios daznai neturi pakankamai iStekliy
dideliam administraciniam personalui. Fintech sprendimai, tokie kaip realaus laiko mokéjimy
platformos, leidzia verslams greiciau gauti mokéjimus is klienty, taip gerinant pinigy srauty valdyma
ir didinant likvidumg. Tai ypa¢ svarbu mazoms ir vidutinéms jmonéms, kurios daznai susiduria su
likvidumo problemomis. Tokios platformos kaip PayPal, Stripe ir Square suteikia galimybe atlikti
mokéjimus greitai ir saugiai, naudojant jvairius mokéjimo biidus, kas padidina klienty pasitenkinima
ir skatina juos dazniau naudotis paslaugomis (Tang, 2023).

Fintech inovacijos taip pat reikSmingai keiCia individualiy vartotojy patirt] ir paslaugy
prieinamumg. Skaitmeninés mokéjimo platformos, tokios kaip PayPal ir Venmo, leidzia vartotojams
atlikti mokéjimus greitai ir patogiai, naudojant mobiliuosius jrenginius. Tai ypa¢ naudinga
kasdieniams atsiskaitymams ir pervedimams, suteikiant vartotojams didesnj lankstuma ir kontrolg.
Be to, robo-advisors ir kitos automatizuotos konsultacijy platformos suteikia klientams galimybe
gauti individualizuotus finansinius patarimus ir valdyti savo investicijas be tiesioginio Zmogaus
jsikiSimo. Tai leidzia vartotojams lengviau pasiekti finansinius tikslus ir gauti patarimus, kurie
anksciau buvo prieinami tik dideliems investuotojams. Fintech inovacijos taip pat didina paslaugy
prieinamuma, suteikiant galimybe placiau naudotis finansinémis paslaugomis, ypac regionuose, kur
tradicinés finansinés paslaugos yra ribotos. Fintech inovacijos i§ esmés transformuoja verslo ir
individualiy vartotojy saveikos sistemas, skatindamos efektyvuma, patoguma ir finansinj jtraukima.
Sios technologijos ne tik optimizuoja verslo procesus, bet ir pagerina klienty patirtj, padidindamos jy
lojalumg ir pasitenkinimg. (Tang, 2023)

Finansinés technologijos is esmés transformuoja finansiniy paslaugy teikimo biuidus, skatindamos
tiek verslo, tiek individualiy vartotojy patirties gerinimg. Sios inovacijos, jskaitant skaitmenines
mokéjimo platformas, mobilias pinigines ir automatizuotus finansinius sprendimus, leidzia efektyviau
ir patogiau valdyti finansinius procesus, didina saugumq ir prieinamumgq. Fintech technologijos
optimizuoja verslo operacijas, mazina kastus ir gerina klienty pasitenkinimg, padidindamos lojalumg

ir finansinj jtraukimq.
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1.2.3. Vartotojy poreikiai ir kaip virtualiis asistentai gali biiti naudojami efektyviam asmeniniam

aptarnavimui, patirties gerinimui ir naSumo didinimui, atsiZvelgiant j vartotoju patirtj.

Vartotojy poreikiai nuolat keiCiasi ir auga, reikalaujant greito, efektyvaus ir asmeninio
aptarnavimo. Siuolaikinéje skaitmeninéje eroje pokalbiy robotai tampa svarbia priemone, padedanéia
patenkinti $iuos poreikius. Naudojant pazangius dirbtinio intelekto sprendimus, pokalbiy robotai gali
teikti personalizuotas paslaugas, gerinti vartotojy patirtj ir didinti verslo na§uma. Siame skyriuje
aptariama, kaip chatbotai gali biiti naudojami efektyviam asmeniniam aptarnavimui, vartotojy
patirties gerinimui ir naSumo didinimui.

Pagrindiniai vartotojy poreikiai finansiniy paslaugy kontekste apima jvairius aspektus, kurie
padeda uztikrinti sauguma, patogumg ir efektyvuma. Pagal eMarketer atliktg tyrimg (eMarketer,
2023), Sie poreikiai apima:

1. Greitas ir patogus aptarnavimas: vartotojai nori greitai ir patogiai atlikti finansines operacijas,
iskaitant moké&jimus, pervedimus ir saskaity valdyma. Finansinés institucijos turi uztikrinti
greita prieiga prie paslaugy per jvairias platformas, tokias kaip mobiliosios aplikacijos ir
interneto bankininkysté. Pokalbiy robotai gali teikti pagalbg bet kuriuo paros metu,
uztikrindami, kad klientai galéty gauti reikiamg informacija ir pagalbg net ir ne darbo
valandomis. Tai ypac svarbu tarptautiniams klientams, kuriy laiko juostos skiriasi.

2. Saugumas ir privatumas: saugumas yra vienas i§ pagrindiniy vartotojy poreikiy finansiniy
paslaugy kontekste. Vartotojams svarbu, kad jy asmeniné ir finansiné informacija yra
saugoma ir apsaugota nuo suk¢iavimo bei kibernetiniy ataky.

3. Personalizuotas aptarnavimas: naudojant dirbtinj intelektg ir duomeny analizg, pokalbiy
robotai gali teikti personalizuotas rekomendacijas ir patarimus, atsizvelgdami j kliento
elgseng, finansinius tikslus ir istorinius duomenis, 0 tai padeda klientams priimti geresnius
finansinius sprendimus.

4, Skaitmeninés inovacijos: Vartotojai tikisi moderniy ir inovatyviy sprendimy, kurie
palengvinty jy finansy valdyma. Tai apima skaitmenines moke¢jimo platformas, mobiliuosius
pinigy valdymo jrankius ir automatizuotas finansy valdymo sistemas. Pokalbiy robotai gali
atlikti daugybe uzduoCiy vienu metu, leidziant darbuotojams, ekspertams susitelkti j
sudétingesnes ir didesng pridétine verte kuriancias uzduotis (eMarketer, 2023).

Pokalbiy robotai gali padidinti paslaugy teikimo nasuma ir efektyvuma. Virtualds asistentai, kurie
susidoroja su pagrindiniais ar daznai pasikartojanciais klausimais, gali sumazinti laukimo laikg ir
pagerinti paslaugy tiekéjy produktyvuma. Pasak Zendesk, 78% chatboty, kurie atsako j pagrindinius
ar daznai uzduodamus klausimus, gali sumazinti laukimo laikg ir taip leidziant jmonéms efektyviau

valdyti didelius klienty srauta, ypa¢ piko metu, ir uZztikrinti, kad sudétingesnés uzklausos biity
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nukreiptos kvalifikuotiems darbuotojams, kurie gali suteikti iSsamesn¢ pagalba. Be to, virtualis
asistentai gali analizuoti didelius duomeny kiekius realiu laiku, identifikuoti tendencijas ir teikti
jzvalgas, kurios padeda gerinti paslaugy kokybe ir veiklos efektyvuma. Si automatizacija ne tik taupo
laika, bet ir padeda sumazinti klaidy tikimybe, didinant bendrg paslaugy teikimo kokybe. (Zendesk,
2023)

Fintech inovacijos ir pokalbiy robotai keicia finansiniy paslaugy teikimg, gerindami vartotojy
patirtj ir didindami verslo nasumq. Naudojant dirbtinj intelektq, virtualiis asistentai uztikrina greitg,

efektyvy ir personalizuotg aptarnavimq, mazinant kastus ir didinant paslaugy kokybe.
1.3. Virtualiy asistenty naudojimo galimybés finansy sektoriuje

Finansy sektorius, biidamas viena i§ sparciausiai besivystanciy ir nuolat besikei¢ianciy sriciy, vis
dazniau | savo veiklg integruoja modernias technologijas, sickdamas pagerinti paslaugy kokybe ir
vartotojy patirtj. Tarp Siy technologijy iSsiskiria virtualiis asistentai, galintys atlikti jvairias uzduotis
— nuo klienty aptarnavimo iki sudétingy finansiniy konsultacijy teikimo. Virtualiy asistenty
naudojimas finansy sektoriuje yra itin svarbus, nes jie padeda efektyviau valdyti procesus, mazinti

sanaudas ir didinti klienty pasitenkinima.

1.3.1. Taisyklémis pagristy ir dirbtinio intelekto pokalbiy roboty palyginimas: lankstumas ir

adaptacija | vartotoju poreikius

Taisyklémis pagristi virtualiis asistentai yra sukurti remiantis i$ anksto nustatytomis taisyklémis ir
scenarijais. Jie yra programuojami taip, kad reaguoty j konkrecias vartotojy uzklausas, naudodami i$
anksto apibréztus atsakymus. Sio tipo virtuallis asistentai pasizymi tokias privalumais, kaip
paprastumas, nuspéjamumas, lengvas kontroliavimas. Taisyklémis pagristi chatbotai yra paprastesni
kurti ir diegti, nes nereikia sudétingy algoritmy ar maSininio mokymosi technologijy. Jie naudoja
fiksuotg atsakymy rinkinj, kuris yra lengvai suprantamas ir valdomas (Verma et al., 2021). Taip pat,
jie suteikia nuspé¢jamus ir vienodus atsakymus, tod¢l vartotojai gali lengviau suprasti, ko tikétis.
Tokiu biidu uztikrinama, kad atsakymai biity nuoseklis ir atitiks nustatytus standartus, kuriuos
iSsikelia jmonés, naudojancios juos. Kartu tokiy asistenty atsakymus yra lengviau kontroliuoti ir
uztikrinti, kad informacija biity tiksli ir atitikty jmonés standartus. Tai ypac svarbu finansy sektoriuje,
kur bet kokie netikslumai gali turéti reikSmingy pasekmiy. Be to, taisyklémis pagrjsti chatbotai gali
buti greitai pritaikomi konkre¢ioms situacijoms ir daznai uzduodamiems klausimams, nes jy kiirimo
procesas nereikalauja sudétingy algoritmy ar ilgalaikio mokymosi. Siy savybiy déka, jmonés gali

uztikrinti klienty aptarnavimo kokybe su minimaliomis pastangomis ir resursais (Suhaili et al., 2021).
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TacCiau, nagrinétoje literatiiroje pabréziami ir esminiai taisyklémis pagristy virtualiy asistenty
trikumai, tokie kaip ribotas lankstumas prisitaikant prie naujy ar nejprasty uzklausy, apribotas
funkcionalumas sprendziant sudétingesnes problemas ir biitinybé nuolat prizitiréti bei atnaujinti jy
atsakymus, siekiant uZtikrinti veiksminguma ir aktualumg. Taisyklémis pagrjsti chatbotai negali
prisitaikyti prie naujy ar nejprasty uzklausy, nes jie néra suprogramuoti mokytis i§ sgveiky su
vartotojais. Tai reiskia, kad jei vartotojai uzduos klausimus, kurie nebuvo numatyti kiirimo etape,
chatbotai nesugebés pateikti tinkamo atsakymo. Tai gali sukelti klienty nepasitenkinimg ir mazinti
pasitikéjima jmonés teikiamomis paslaugomis, O tai reiSkia, kad kiiré¢jams reikia nuolat perzidiréti ir
atnaujinti taisykles, kad jos atitikty naujus vartotojy poreikius ir uzklausas (Rath et al., 2023). Taip
pat, Sie virtuals asistentai gali atsakyti tik j tas uzklausas, kurios buvo i§ anksto suprogramuotos,
tod¢l jie negali efektyviai spresti sudétingesniy ar nenumatyty klausimy. Tai apriboja jy gebéjima
teikti aukstos kokybés paslaugas sudétingesnése situacijose, kuriose reikalinga gilesné analizé ar
konteksto supratimas. Klientams tai gali reik$ti prastesne¢ patirtj, kai jie bando gauti sudétingesng
informacijg ar spresti problemas, kurios néra jprastos. Imonéms tai gali reiksti prarastas galimybes
efektyviai aptarnauti savo klientus ir potencialiai didesnius kastus, susijusius su papildomu klienty
aptarnavimu (Esco, 2023). Svarbu paminéti, kad norint uztikrinti, kad chatbotai bty veiksmingi ir
galéty atsakyti | naujas uzklausas, reikia nuolatinés prieziliros ir atnaujinimy. Tai reiskia, kad kiir¢jai
turi nuolat stebéti chatboty veikima, analizuoti jy atsakymus ir atnaujinti taisykles, kad jos atitikty
kintan€ius vartotojy poreikius. Tai gali buiti sudétinga ir laiko reikalaujanti uzduotis, ypa¢ didelése
organizacijose su dideliu klienty srautu. Klientams tai gali reiksti létesne problemy sprendimo eigg ir
maziau nuosekly aptarnavimg. Imonéms tai gali reiksti didesnius kastus, susijusius su nuolatine
priezitira ir darbuotojy apmokymu . (Meshram, Naik, Megha ir kiti, 2021).

Kalbant apie DI virtualius asistentus, kurie naudoja masininio mokymosi ir nattralios kalbos
apdorojimo (NLP) technologijas, jie gali atsakyti j vartotojy platesnes ir sudétingesnes uzklausas, tad
savaime suprantamas jy pranasumas pries§ taisyklémis pagristus asistentus. Esminis tokiy chatboty
privalumas yra, kad jie gali mokytis i§ sgveiky su vartotojais ir nuolat tobuléti, analizuoti vartotojy
pateiktus duomenis ir atitinkamai prisitaikyti, suteikdami dinamiskus ir konteksto atzvilgiu tinkamus
atsakymus. Tokiy DI chatboty yra labai platus funkcionalumas, jie gali spresti sudétingesnius
klausimus, prisitaikyti prie naujy situacijy ir taip atlikti jvairias uzduotis, pradedant paprastais klienty
aptarnavimo klausimais ir baigiant sudétingais finansiniais konsultavimais (Murali, 2022). Dél tokiy
placiy DI klienty aptarnavimo galimybiy susiduriama su kita, techninene, jy puse, kuri yra isties
sudétinga ir brangi. Al chatbotai yra sudétingesni kurti ir diegti, nes reikalauja pazangiy algoritmy ir
dideliy duomeny rinkiniy mokymuisi. Tai reiSkia, kad jy kiirimas reikalauja daugiau laiko, resursy ir
techniniy ziniy. Lyginant su taisyklémis grjstais asistentai, tai DI reikalauja didesniy kiirimo ir

palaikymo sgnaudy, tai reiSkia didesnes pradines investicijas ir nuolatines iSlaidas, susijusias su
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chatboty priezitira ir atnaujinimu. Nors jie gali mokytis ir tobuléti, pradZioje jy atsakymai gali biiti
netikslis arba nepakankamai tiksliis, 0 tai gali sukelti vartotojy nepasitenkinima ir sumazinti
pasitikéjimg chatbotais (Bhoir, 2022).

Taigi, atlikta literatiiros analizé parodo, kad taisyklémis pagristi virtualiis asistentai yra paprasti,
nuspéjami ir lengvai kontroliuojami, taciau jy ribotumas prisitaikant prie naujy situacijy ir
sudétingesniy uzklausy gali sumazinti klienty pasitenkinimq. Tuo tarpu dirbtinio intelekto chatbotai,
nors ir reikalauja didesniy investicijy ir sudétingesnio diegimo, gali mokytis ir prisitaikyti laikui

bégant, todél yra efektyvesni sprendziant sudétingas problemas ir teikiant personalizuotas paslaugas.

1.3.2. Virtualiy asistenty funkcijos, reikalingos teikti finansines paslaugas

Technologijy pazanga ir skaitmeniné transformacija fintech sektoriuje atvéré naujas galimybes
efektyviai teikti finansines paslaugas naudojant virtualius asistentus. Fintech chatbotai turi specifiniy
reikalavimy, kurie juos iSskiria i$ tradiciniy finansiniy paslaugy chatboty. Pavyzdziui, fintech
virtuallis asistentai turi buti sukurti naudojant paZzangias saugumo technologijas, tokias kaip
Sifravimas ir biometriné autentifikacija, kad biity uztikrintas duomeny saugumas. Be to, jie turi galéti
prisitaikyti prie dideliy vartotojy srauty bei integruotis su jvairiomis finansinémis sistemomis,
naudodami API ir kitus integracijos sprendimus (Siddik, Li ir Sharif, 2023).

Fintech chatbotai privalo naudoti Sifravimo, autentifikacijos ir autorizacijos technologijas, siekiant
uztikrinti vartotojy duomeny saugumg ir atitikti specifinius fintech sektoriaus reikalavimus. Fintech
sektoriuje yra taikomi specifiniai saugumo standartai, tokie kaip PCI-DSS (Payment Card Industry
Data Security Standard), kurie reikalauja griezty Sifravimo metody ir reguliaraus saugumo
patikrinimo. PCI-DSS standartai nustato reikalavimus, kaip turéty bati apsaugomi mokéjimo korteliy
duomenys, jskaitant duomeny Sifravimg tiek jy saugojimo metu, tick perduodant (Csirt, 2023). Taip
pat ir autentifikacija, autorizacija yra esminiai saugumo elementai, naudojami siekiant uztikrinti, kad
tik jgalioti vartotojai gali prieiti prie jautriy duomeny ir atlikti finansines operacijas (Adams, 2023).

Saugumui uZtikrinti yra naudojamos $ios autentifikacijos ir autorizacijos priemongs:
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Lentelé 5

Autentifikacijos ir autorizacijos priemonés

Priemoné AprasSymas

Tai metodas, kai vartotojas turi pateikti kelis jrodymus savo
Daugelio veiksniy autentifikacija | tapatybés patvirtinimui. Pvz., kartu su slaptazodziu vartotojas
(MFA) gali buti papraSytas pateikti vienkartinj koda, gautg per SMS

arba autentifikavimo programa.

o Uztikrina, kad vartotojai gali prieiti tik prie ty sistemos daliy,
Autorizacijos valdymas _ o . o
kurios yra bitinos jy funkcijoms atlikti.

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Adams, 2023

API (Application Programming Interface) yra esminis komponentas, leidziantis fintech pokalbiy
robotams sklandziai integruotis su esamomis finansinémis sistemomis. API suteikia standartizuota
metoda, leidziant] skirtingoms programinéms sistemoms bendrauti ir dalintis duomenimis.
Naudodamiesi API, chatbot gali atlikti jvairias funkcijas, tokias kaip mokéjimy apdorojimas,
tapatybés patikrinimas, kredito reitingo tikrinimas ir paskoly teikimas. Efektyvi duomeny
sinchronizacija tarp chatboty ir finansiniy sistemy yra kritin¢ fintech sektoriuje, siekiant uztikrinti,
kad visos operacijos ir vartotojy informacija biity nuolat atnaujinama ir tiksliai atspindéty esamg
situacijg. Tai pasiekiama naudojant API, kurie leidZia nuolat keistis duomenimis tarp skirtingy
sistemy, uztikrinant, kad vartotojai visada turéty prieigg prie naujausios informacijos (Rajput, 2024).
Realaus laiko duomeny apdorojimas yra itin svarbus fintech paslaugoms, nes jis leidZia vartotojams
gauti greitg ir tikslig informacijg. Tai ypac¢ svarbu tokioms operacijoms kaip moké&jimai, saskaity
valdymas ir investicijy stebéjimas. Naudojant API, fintech chatbotai gali greitai gauti ir apdoroti
duomenis i§ jvairiy finansiniy sistemy, uztikrindami aukstg paslaugy kokybeg ir patikimuma. Lentelé
apacioje apibendrina specifines konsultacijas ir funkcijas, kurias gali atlikti fintech virtualas pokalbiy

robotai:

Lentele 6

Specifinés konsultacijos ir funkcijos fintech sektoriuje, kurias gali atlikti pokalbiy robotai

Konsultacijos/Funkcijos | Aprasymas

Fintech pokalbiy robotai gali analizuoti rinkos duomenis ir
Investicijy patarimai vartotojo portfelj, teikdami rekomendacijas d¢l akcijy, obligacijy ar

kity investiciniy priemoniy pirkimo ar pardavimo.

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Jain et al., 2023
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6 lentelés tesinys

Konsultacijos/Funkcijos | Aprasymas

Pokalbiy robotai gali padéti vartotojams sudaryti asmeninj ar
Biudzeto planavimas Seimos biudzeta, stebint iSlaidas ir pajamy srautus, bei teikiant

rekomendacijas, kaip optimizuoti i§laidas.

Naudodami istorinius duomenis, pokalbiy robotai gali generuoti
Finansinés prognozés prognozes apie vartotojo finansing biiklg¢ ateityje, padedant planuoti

ilgalaikius finansinius tikslus.

Pokalbiy robotai gali atlikti automatizuotus moke¢jimus uz
Automatizuoti mokéjimai | paslaugas ar prekes, taip sumazinant vartotojo dalyvavimg ir

uztikrinant greitg bei efektyvy procesg.

Naudodami pokalbiy robotus, vartotojai gali stebéti savo finansines
Finansiniy operacijy 3 o . . ‘ .
N operacijas realiu laiku, gaudami praneSimus apie bet kokius
stebéjimas
pokycius saskaitoje.

Pokalbiy robotai gali analizuoti vartotojo pajamas ir islaidas,
Pajamy ir iSlaidy analizé | teikdami jzvalgas apie finansing padét] ir rekomendacijas dél

i8laidy optimizavimo.

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Jain et al., 2023

Nagrinétoje literatiiroje akcentuojama, kad fintech pokalbiy robotai atveria naujas galimybes
efektyviai teikti finansines paslaugas, integruojant pazangias saugumo technologijas, tokias kaip
Sifravimas ir biometriné autentifikacija, siekiant uztikrinti aukstg jautriy duomeny saugumo lygj.
Efektyvi duomeny sinchronizacija ir jy apdorojimas realiu laiku uztikrina, kad vartotojai visada turi
prieigq prie naujausios ir tiksliausios informacijos, o tai didina paslaugy kokybe ir patikimumg.
Fintech pokalbiy roboty funkcijos ir teikiamos konsultacijos gali pagerinti vartotojy patirtj, uztikrinti

greitq ir efektyvy informacijos suteikim kartu ir finansiniy sprendimy priémimq.

1.3.3. Finansinés rizikos vertinimo metody integracija i virtualius asistentus

Finansiné rizika tai neatsiejama finansy valdymo ir sprendimy priémimo dalis. Tiek fiziniams, tiek
juridiniams asmenims yra bitina analizuoti galimas rizikas prie§ priimant tam tikrus sprendimus,
kurie daro jtaka finansiniam stabilumui. Tad Siose situacija, Siuolaikiniu technologijy déka, virtualiis
asistentai tampa veiksmingu jrankiu, padedanciu lengviau suprasti galimas finansines rizikas, 0

tyrimai rodo, kad $ios technologijos reikSmingai gerina finansinés rizikos valdyma.
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Viename i§ nagrinéty tyrimy patvirtinta, kad dirbtinio intelekto sprendimai, jskaitant masininio
mokymo modelius, finansinés rizikos vertinimui yra efektyviis sprendimai. Tiriamasis darbas buvo
orientuojamas ] tiekimo grandinés finansinés rizikos vertinimg, nagrin¢jant pagrindinius rizikos
Saltinius ir procesus, susijusius su finansinés rizikos integruotu vertinimu. Tyrimo objektu buvo
pasirinktas ,,M* bankas, siekiant patikrinti modeliy tinkamumg realiame finansiniame scenarijuje,
testavimo metu buvo naudojami sprendimy medZziai ir masininis mokymas, kurie pasizyméjo
gebéjimu integruoti kelis rizikos rodiklius, leidziant geriau suprasti rizikos Saltinius ir jy poveikj
tiekimo grandinés finansiniam stabilumui (Liu, Y., 2023).

Straipsnyje ,,Financial Risk Assessment Model Based on Computer Data Privacy Protection®,
autoriaus Jianjie Huang (2024), buvo siekiama uztikrinti kuo didesnj rizikos vertinimo tikslumg ir
apsaugoti duomeny privatumg naudojant pazangius algoritmus. Pagrindinis démesys buvo skiriamas
finansiniy sandoriy rizikos valdymui, taikant optimizuotus metodus rizikai jvertinti ir privatumui
apsaugoti. Tyrime pasiektas zenkliai trumpesnis modelio, kuris paremtas daleliy spieciaus
optimizavimo metodu, treniravimo laikas nei tradiciniy modeliy, o tai rodo algoritmo didesnj
efektyvuma.

Verta paminéti ir didziyjy duomeny analize, kuri taip pat daro didele jtakg virtualiy asistenty
vystymuisi finansinés rizikos vertinimams. ,,The Impact of Big Data Analytics on Financial Risk
Management® (2024) nagrin¢jama, kaip didziyjy duomeny analizé transformuoja finansinés rizikos
valdyma. Tyrimas parodé, kad didieji duomenys leidzia pagerinti prognozavimo modelius —
naudojant jvairius duomeny Saltinius, finansinius rodiklius, vartotojy elgesi, socialiniy tinkly
duomenis, galima prognozuoti rizikas ir nustatyti iSorinius veiksnius, ta¢iau integracija tarp sistemy
ir duomeny privatumo uZtikrinimas yra pagrindiniai i$Sukiai, siekiant veiksmingai panaudoti
didZiuosius duomenis. Taip pat, didieji duomenys leidzia greitai pastebéti rizikingus rinkos pokyc¢ius
ir iSkart veikti, vertinti besiartinancias rizikas.

Taigi, nagrinétoje literatiroje isskiriama, kad virtualiuose asistentuose naudojami DI modeliai
veikia pagrjstai naudojant banko duomenis, kas rodo jy pritaikomumg realioms finansinéms
institucijoms. Tyrimai pabrézia,, kad masininio mokymosi ir dirbtinio intelekto taikymas ateityje dar
labiau pagerins finansinés rizikos vertinimq ir prevencijq, stiprindamas finansinj saugumgq bei

efektyvumaq.
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2. DIRBTINIO INTELEKTO SPRENDIMAI - MATEMATINIAI MODELIAI SKOLU
GRAZINIMO IR RIZIKOS VERTINIMO ANALIZEJE

Siuolaikinéje visuomenéje paskolos ir skolinimasis yra tape neatsiejama finansinio gyvenimo
dalimi tiek fiziniams, tiek juridiniams asmenims. Paskolos suteikia galimybe jgyvendinti svarbius
gyvenimo tikslus — nuo bisto jsigijimo, moksly finansavimo iki verslo kiirimo ir plétros. Pasak Yap
ir kity. (2023), pasaulinés vartojimo paskolos ir skolinimas pastarajj deSimtmetj zenkliai i8augo, ypac
besivystanciose Salyse, kur paskolos padeda sukurti geresnes salygas verslo plétrai ir gerovei. Taip
yra zinoma, kad beveik 50% visy mazyjy ir vidutiniy jmoniy pradeda savo veiklg su iSorinés
finansinés paramos, dazniausiai paskolos, pagalba. Skolinimasis padeda finansuoti verslo plétros
projektus, isigyti naujg jrangg ar plétoti inovatyvius sprendimus, kurie didina jmonés
konkurencinguma. Verslo plétra, finansuojama per paskolas, yra viena i§ pagrindiniy ekonomikos
augimo varomyjy jégy, leidzianti jmonéms kurti naujas darbo vietas ir stiprinti ekonomikos
stabiluma.

Skoly grazinimo analizé Siame kontekste tampa itin svarbi siekiant uztikrinti tvary skolinimg. Tai
leidZia finansinéms institucijoms jvertinti paskoly rizikg ir numatyti, ar klientai bus pajégis jvykdyti
savo jsipareigojimus. Taip pat §is procesas prisideda prie rizikos mazinimo ir tvaresnio skolinimo,
uztikrinant ne tik finansiniy institucijy stabiluma, bet ir socialing-ekonoming gerove. Tad, tyrimui
apie dirbtinio intelekto sprendimus skoly grazinimo kontekste, buvo pasirinkti keli duomeny

klasifikavimo modeliai, neuroniniai tinklai ir gilusis mokymasis.
2.1. Duomeny paruoSimo metodai

Duomeny paruo§imas yra esminis ir biitinas tyrimo pradzios etapas, kuris uZztikrina duomeny
tinkamumg, kokybe¢ ir modelio efektyvumg. Duomeny standartizacija ir normalizacija yra skirti
uztikrinti, kad skirtingy duomeny bruozy reikSmés biity jvertintos vienodomis skalémis. Pavyzdziui,
jei vienas bruozas yra atstovaujamas kaip didelio masto skaiciai (pvz., tikstanciai) ir kitas kaip mazi
skaiCiai (pvz., deSimtainés trupmenos), modelis gali buti linkes teikti pirmenybe bruozams su
didesnémis reikSmeémis, net jei jie néra svarbesni. Tai gali lemti iSkreiptas modelio prognozes ir
klaidingas interpretacijas. Kitas atvejis, kuomet galimas klaidingas duomeny interpretavimas, tai
kuomet yra duomeny disbalansas. Tai situacija, kai tam tikros klasés yra daug maziau atstovaujamos
nei kitos klasés. Pavyzdziui, sveikatos duomeny rinkinyje serganciyjy klasé gali buti daug mazesné
nei sveikyjy klasé. Nesubalansuoti duomenys gali lemti, kad maSininio mokymosi modelis bus linkes

prognozuoti dazniausig klase, ignoruodamas reéiau pasitaikancig, taciau svarbig klase. Subalansuoti
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duomenys ne tik pagerina modeliavimo tiksluma, bet ir padeda uZtikrinti teisingesnes ir maziau

SaliSkas prognozes.
2.1.1. Standartizacija ir normalizacija

»StandardScaler yra vienas i$ labiausiai naudojamy metody savybiy standartizavimui, kai
kiekvieno bruozo reik§més kei¢iamos taip, kad ju vidurkis bty 0, o standartinis nuokrypis — 1. Sis
metodas padeda iSvengti dominavimo duomeny rinkinj sudaranéiy bruozy, kuriy skalés yra
skirtingos. Taip uztikrinama, kad kiekvienas bruozas vienodai prisidéty prie modelio mokymo.

MatematiSkai standartizavimas iSreiSkiamas formule:

X =
o 1)

kur: X — pradiné reiksmé, u — vidurkis, o — standartinis nuokrypis

7 =

Pasak Haider ir kity (2024) atlikty tyrimy, ,,StandardScaler* yra labai naudingas, kai reikia
apdoroti duomeny rinkinius, kuriuose yra reikSmingy dydzio skirtumy tarp bruozy. Taip pat
pazymima, kad toks standartizavimas pagerina modelio konvergencijos spartg ir sumazina mokymo
laika.

Normalizavimas skirtas uztikrinti, kad visos savybés biity iSmatuotos vienodais intervalais.
Skirtingy skalés dydziy savybes gali sukelti modelio SaliSkumg. Pabréziama, kad normalizavimas
ypac svarbus tokiuose metoduose kaip k-artimiausiy kaimyny ir neurony tinklai, kurinose svarbiis
atstumai tarp duomeny tasky. Tyrime (Nithya et al., 2024) aprasoma, kaip normalizacija padéjo
gerokai padidinti modelio naSumg. Viena i§ placiausiai naudojamy normalizacijos formuliy yra

MinMax metodas:
X — Xmin

Xmax — Xmin 2

4

X =

2.1.2. Duomeny balansavimo metodai

SMOTE (angl. Synthetic Minority Over-sampling Technique) metodas generuoja naujus
sintetinius mazumos klasés pavyzdzius, siekiant sumazinti duomeny disbalansg. Vietoje paprasto
egzistuojan€iy pavyzdziy dubliavimo, SMOTE generuoja naujus taskus, naudojant linijing
interpoliacijg tarp atsitiktinai parinkty mazumos klasés duomeny ir jy artimiausiy kaimyny. Sio

metodo veikimo procesas yra toks:
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1. Pirmiausia pasirenkamas atsitiktinis mazumos klasés pavyzdys x;.
2. leskoma keletas jo artimiausiy kaimyny i$ tos pacios mazumos klasés.
3. Naujas duomeny taskas x,,,,, sukuriamas linijiniu biidu, kuris iSskai¢iuojamas naudojant
Sia formulg:
Xnew = X; + 6 - (x — xp), 6 €[0,1] 3)
kur: x; — pradinis mazumos klasés pavyzdys, x; — vienas is x; artimiausiy kaimyny, § —

atsitiktinis skaicius is intervalo [0,1]

Remiantis moksliniu tyrimu, atliktu Ramadhan ir kity (2024), buvo jrodyta, kad SMOTE metodas
zenkliai pagerina modeliavimo tiksluma nesubalansuotuose duomenyse, tokiuose kaip medicininé
diagnozé ar sukCiavimo atpazinimas.

Klasiy svoriy pritaikymas yra metodas, skirtas pritaikyti modelio jautruma, skiriant didesnj svorj
mazumos klasei. Tai leidzia modeliams efektyviau ,,mokytis* mazumos klasés pavyzdziy, suteikiant
jiems didesn¢ svarba mokymo proceso metu. Klasiy svoriy pritaikymas veikia taip, kad pirmiausia
kiekvienai klasei yra priskiriamas svoris, kuris paprastai apskai¢iuojamas kaip atvirkstiné proporcija

klasés daznumui, skai¢iavimai vyksta pagal $ig formulg:

W=z 4)

kur: w — svoris klasei, f — klasées daznumas

Tuomet, mokymo proceso metu modelis optimizuojamas taip, kad mazumos klasés pavyzdziai turéty
didesnj poveikj klaidos funkcijai ir mokymosi kriterijams. Klasiy svoriy panaudojimas leidZia

modeliams atkreipti didesni démesj 1 maziau atstovaujamas klases, tod¢l jie tampa tikslesni.
2.2. MaSininio mokymosi metodai paskoly rizikos analizéje

MaSininis mokymasis yra placiai naudojamas paskoly rizikos analizei, nes leidZia efektyviai
apdoroti didelius duomeny kiekius ir nustatyti kliento rizikg pagal jvairius veiksnius. Sie metodai
padeda numatyti galimas neapmokéjimo rizikas, analizuodami istorinius duomenis ir pritaikydami

modelius, kurie gali biiti dinamiskai atnaujinami.
2.2.1. Logistinés regresijos metodas

Masininio mokymosi metodai, taitkomi paskoly rizikos analizei, leidZia klasifikuoti ir prognozuoti

skolininky elgesj, remiantis jvairiais duomenimis ir charakteristikomis. Sio metodo tikslas yra
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suskirstyti skolininkus j skirtingas rizikos grupes, pavyzdziui, didelés ir mazos rizikos grupes,
remiantis jy ankstesniu elgesiu ir kitais veiksniais. Klasifikavimo algoritmai, tokie kaip sprendimo
medziai, logistiné regresija ir atsitiktiniai miskai, daZniausiai naudojami, siekiant nustatyti skolininky
grupes, kurios turi didesne tikimybe nejvykdyti paskoly jsipareigojimy. Sie modeliai optimizuoja
tikimybinj sprendimy priémimg, leidziant efektyviau valdyti rizikg ir leidzia tiksliai identifikuoti
aukstos rizikos klientus, minimizuoti finansines rizikas bei efektyviau paskirstyti paskoly portfel;.
Masininio mokymosi metodai leidZia prognozuoti tikimybe, ar konkretus skolininkas grazins paskola,
remiantis praeities duomenimis ir Kitais rodikliais. Prognozavimo algoritmai, tokie kaip regresijos
modeliai ar laiko eiluc¢iy analizé, gali suteikti tiksling prognozg¢ dél kliento biusimy veiksmy.

Pavyzdziui, naudojant logisting regresijg, tikimybés formulé yra tokia:

1
1+ e~ (BotB1X1++PnXn) (5)

P(Y-11X)—

Cia P(Y — 1| X)) reiskia tikimybe, kad jvyks neapmokéjimas, o By, ..., Bryra modelio parametrai.

Logistinés regresijos modelis leidzia nustatyti skolininky tikimybg¢ negrazinti paskolos. Remiantis
Sia tikimybe, galima segmentuoti klientus  rizikos grupes, aukStos ar zZemos rizikos ir priimti
efektyvesnius sprendimus dél paskolos suteikimo ar valdymo. Remiantis Pinto et al. (2024), logistiné
regresija buvo taikoma Brazilijos finansy sektoriaus kredito rizikos vertinimui, siekiant iSanalizuoti
pagrindinius veiksnius, lemiancius skoly neapmokéjima.. Tyrimo metu buvo naudojami duomenys
apie paskolos gavéjus, jskaitant jy pajamy lygj, paskoly istorijg, skolos ir pajamy santykj, amziy, lytj,
uzimtumo tipg ir kitus socialinius bei ekonominius rodiklius. Logistinés regresijos modelis padéjo
identifikuoti veiksnius, kurie stipriausiai koreliuoja su neapmokéjimo rizika. Be to, Pinto ir kolegy
tyrimas iSryskino, kad logistiné regresija leidzia lengviau interpretuoti modelio koeficientus, kas
padeda finansy jstaigoms priimti informuotus sprendimus, remiantis aiSkiomis prognozémis. Tai
padeda finansy sektoriui ne tik geriau prognozuoti rizika, bet ir taikyti tinkamesnes paskoly suteikimo

salygas rizikingesniems klientams.
2.2.2. Atsitiktiniy miSky metodas

Atsitiktiniai miskai yra vienas i$ populiariausiy metody, skirty klasifikacijai ir prognozavimui. Jis
sudarytas i§ daugybés sprendimo medziy, kuriy kiekvienas prisideda prie galutinés prognozés. Sis

metodas pasizymi tvirta struktiira, atsparumu persimokymui ir aukstu tikslumu. Atsitiktiniy misky

modelis naudoja Siuos veikimo principus (paveikslélis):
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1. Atsitiktinai pasirinktos savybés: Kiekvienas medis suformuojamas remiantis atsitiktinai
pasirinktomis savybémis i§ duomeny.
2. Prognoziy agregavimas: galutiné prognozé yra visy sprendimo medziy prognoziy vidurkis

(regresijos atveju) arba daugumos balsas (klasifikacijos atveju).

(:{Mukymusi duumenyét)

<""'__ﬁaomenu irjy pozymi_uﬁ"""‘D

Tree 1 - Tree 2 ;\ Iree n .\
// \\ ./// \\\ Y, k
b .\ ‘ N / \.
a /\ I\
/ N\ / \ I\

—Regresijos vidurkis arba daugumos balsavimas
(- =t ]
— klasifikacijoje .

(:_/ Prognoze H_:)

Saltinis: Riebesell (2022), i§versta autoriaus.
3 pav. Atsitiktiniy miSky metodo veikimo principas

Sis modelis leidzia analizuoti kiekvienos jvesties duomeny savybés poveikj galutinei modelio
prognozei. Tai reiskia, kad atsitiktiniai miSkai gali nustatyti, kurios savybés labiausiai prisideda prie
kredito rizikos vertinimo — ar tai baty kliento pajamos, paskolos dydis, skolos ir pajamy santykis,
paskoly istorija, amzius ar kiti duomenys.

Tyrime, kurj atliko Robisco and Martinez (2022), buvo parodyta, kad atsitiktiniai miSkai padéjo
identifikuoti pagrindines savybes, kurios turi didziausig jtaka kredito rizikos vertinimui. Tyrimas
panaudojo didelj paskoly duomeny rinkinj, kur buvo analizuojamos jvairios savybés, jskaitant
finansinius, demografinius ir kitus veiksnius, galin¢ius turéti jtakos skolininko geb¢jimui grazinti
paskola. Atsitiktiniy misky modeliai suteiké galimybe suprasti, kurie veiksniai yra kritiniai
prognozuojant skolos neapmokéjimo rizika. Buvo nustatyta, kad skolos ir pajamy santykis bei kliento
paskoly istorija buvo vieni i§ svarbiausiy prognoziy veiksniy, o demografiniai rodikliai, tokie kaip
amZzius ir gyvenamoji vieta, taip pat tur¢jo reikSminga poveikj, taiau mazesn¢ svarba, palyginti su
finansiniais rodikliais.

Atsitiktiniy misky modeliy savybiy svarbos vertinimo galimybés padeda ne tik geriau suprasti,
kurie veiksniai labiausiai prisideda prie kredito rizikos, bet ir leidzia finansy jstaigoms imtis tinkamy

veiksmy rizikai valdyti.
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2.2.3. XGBoost metodas

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) — tai optimizuotas ,,gradient boosting* algoritmas, skirtas
greitam ir tiksliam prognozavimui. Jis yra ypac populiarus paskoly rizikos vertinime, nes siiilo didelj
tiksluma, mazg persimokymo rizikg ir lengva interpretacija. XGBoost modelis dirba iteratyviali,
sukurdami naujus modelius, kurie pataiso ankstesniy modeliy klaidas, minimizuodami nuostoliy

funkcija:

0bj(0) = Y L) + ) 0k ©)
i k

kur: L — nuostoliy funkcija (dazniausiai kvadratiné klaida), 2 — reguliavimo terminas, padedantis

isvengti persimokymo, fk— kiekvienas modelio komponentas

Wang et al. (2022) tyrime istirta XGBoost metodo (Extreme Gradient Boosting) taikymo nauda
prognozuojant skolos grazinimo rizika. Sio tyrimo rezultatai parodé, kad XGBoost algoritmas yra
ypac efektyvus, nes leidzia tiksliai prognozuoti klienty galimg neapmokéjima, naudodamas daugybe
istoriniy ir aktualiy duomeny kintamyjy. Pagrindinis §io metodo efektyvumo Saltinis yra gebé&jimas
geriau apdoroti sudétingus duomeny rysius ir padidinti modelio tikslumg mazinant klaidas. Kiekviena
nauja modelio iteracija koreguoja ankstesniy modeliy klaidas, o tai lemia gilesnj ir tikslesnj
prognozavima.

XGBoost modelis leidzZia optimizuoti sprendimy priémimgq, nustatant svarbius veiksnius, kurie
labiausiai prisideda prie prognoziy. Tai buvo pabrézta Wang et al. tyrime, kur XGBoost algoritmas
parodé geresnius rezultatus, palyginti su kitais tradiciniais metodais, tokiais kaip logistiné regresija

ar paprasti sprendimo medziai.
2.3. Giliojo mokymosi metodai

Giliojo mokymosi metodai placiai taikomi paskoly rizikos vertinimui, nes leidzia modeliuoti
sudétingas duomeny struktiiras ir sgveikas tarp daugelio kintamyjy. Jie suteikia galimybe efektyviai
prognozuoti kliento finansine rizika, jvertinant daugybe veiksniy, tokiy kaip pajamy poky¢ius, kredito

istorijg ir kitas laiko seky duomeny strukttras.
2.3.1. Daugiapakopis perceptronas (MLP)

Daugiapakopis perceptronas (MLP) — tai giluminis neuroninis tinklas, kuris susideda i§ vieno

jvesties sluoksnio, vieno ar daugiau pasléptyjy sluoksniy ir iSvesties sluoksnio. Kiekvienas sluoksnis
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yra visiSkai sujungtas su kitais, o kiekvienas neuroninis mazgas naudoja aktyvacijos funkcijas, tokias
kaip ,,ReLU* (Rectified Linear Unit), kad modeliuoty duomeny rySius.

Aktyvacijos funkcijos yra esminis giluminio mokymosi modeliy komponentas, kuris leidzia
neuroniniams tinklams i§mokti sudétingus duomeny rysius. Jos jnesa netiesiSkuma j modelj, leidziant
neuroniniam tinklui iSmokti netiesiniy duomeny sgsajas. ReLU yra aktyvacijos funkcija, apibréZiama

kaip:

fG) = max(0, x) W
kur: Jei jvesties reiksmé x yra teigiama, ,, ReLU " grqzina tq paciq reiksme (f(x) = x). Jei jvesties

reikSmé x yra neigiama, ,,ReLU* grgzina nulj (f(x) = 0).

Kita placiai naudojama aktyvacijos funkcija yra sigmoidin¢ funkcija, ypa¢ pravarti ankstyvosiose
neuroniniy tinkly vystymosi stadijose. Paskoly rizikos prognozavimo uzduotyse sigmoidiné funkcija
gali biiti naudojama modeliuoti tikimybe, kad klientas negraZins paskolos, remiantis jvairiais
duomenimis (pvz., pajamomis, kredito istorija). Jei iSvestis yra artima 1, tai rodo, kad klientas turi

didele neapmokéjimo rizika, o jei artima 0 — rizika yra maza. Sigmoidiné funkcija apibréZiama taip:

(8)

kur: e — Eulerio skaicius (apie 2,718), x — jvesties reikSmé.

MPL tinklo struktiira susideda i$ $iy pagrindiniy daliy, 4 paveikslélis:

1. Jvesties sluoksnis: priima pagrindinius duomenis (klienty finansinius duomenis, pajamy ir
skolos santykj).

2. Pasléptieji sluoksniai: jie iSmoksta jvairius duomeny rysius, modifikuoja svorius per atgalinj
sklidimg, siekdami minimizuoti klaidos funkcija. MLP leidzia aptikti kompleksiskus
duomeny ry$ius ir pagerinti prognozavimo tiksluma.

3. ISvesties sluoksnis: pateikia galuting prognoze (tikimybe, kad klientas negraZins paskolos).
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Saltinis: Bento (2022), i§versta autoriaus.
4 pav. MLP veikimo principas

Pagal Nasir and Razak (2022), daugiapakopiai perceptronai (MLP) yra sékmingai pritaikomi
finansy sektoriuje prognozuojant kredito rizika, nes jie pasizymi gebéjimu apdoroti sudétingus,
nestruktiirizuotus ir netiesiSkai susijusius duomenis. MLP modeliai sugeba iSmokti ir iSryskinti
pasléptus duomeny rysius, kuriuos sunkiau pastebéti naudojant tradicinius statistinius modelius ar
paprastesnius masininio mokymosi algoritmus. Sis atliktas tyrimas parod¢, kad MLP modeliai
sugebéjo analizuoti didelés apimties duomeny rinkinj i§ banko klienty ir tiksliai prognozuoti kredito
rizikos lygj, remiantis daugybe jvairiy finansiniy ir demografiniy kintamyjy. Sis modelis leido
iSryskinti tokias savybes kaip skolos ir pajamy santykis, kredito istorija bei uzimtumo statusas, kurios
ypatingai svarbios prognozuojant klienty finansinj patikimuma.

Finansy sektoriaus duomenys daznai biina itin kompleksiniai, apimantys skirtingus kintamuosius,
tokius kaip klienty demografiniai rodikliai, finansiniai jsipareigojimai, kredito istorija ir kiti
veiksniai. MLP modeliai, turédami daug pasléptyjy sluoksniy, leidzia efektyviai apdoroti tokius

duomenis, modeliuvodami net sudétingas netiesines sgsajas.
2.3.2. Ilgalaikés atminties modelis (LSTM)

Ilgalaikés atminties modelis (LSTM) yra specializuotas pasikartojan¢iy neuroniniy tinkly (RNN)
modelis, skirtas laikiniems duomenims analizuoti. Jis efektyviai tvarko ilgalaike priklausomybe ir

leidZia ,,atsiminti svarbig informacijg per ilgg laikotarp;. LSTM tinklai yra naudingi, kai duomeny
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rinkiniai turi laiko seky elementus, pavyzdziui mokéjimy istorijg. LSTM modelis susideda i$ tokiy
daliy:
1. Lasteliy biisena: leidzia LSTM tinklams ,,atsiminti*“ svarbig informacija.
2. Varty mechanizmas: kontroliuoja informacijos srauta:
2.1. Jvesties vartai: nusprendzia, kuri nauja informacija turi buti jtraukta j 1asteliy biisena.
2.2. Informacijos uzmir§imo varty: nusprendzia, kokia informacija turi biiti pamirsta.

2.3. ISvesties vartai: nusprendzia, kokia informacija turi biiti perduota.

LSTM rekurentinis vienetas
(neuroniniuose tinkluose)

Lastelés busena

Paslépta bisena

..............................................................................................

xf
UZmarsties  |vesties ISvesties
vartai vartai vartai

Saltinis: Banoula (2023), i§versta autoriaus.
5 pav. LSTM veikimo principas

LSTM tinkluose visi Sie vartai dirba kartu, lygiagreciai, kaip pavaizduota 5 paveikslélyje, siekdami
uztikrinti, kad tinklas galéty efektyviai mokytis i§ ilgalaikiy rySiy tarp duomeny. Pavyzdziui, jei tam
tikra informacija buvo naudinga praeityje, jvesties vartai gali leisti jai patekti j lastelés biisena, o
varty, kuriuose informacija uzmir§tama, mechanizmas gali nuspresti, kiek tos informacijos turéty biiti
iSlaikyta tolimesniems zingsniams. ISvesties vartai uztikrina, kad tik reikSminga informacija
perduodama kitam tinklo etapui. Si struktira leidzia LSTM tinklams biti labai efektyviais
sprendziant laiko seky problemas, tokias kaip kalbos atpazinimas, akcijy kainy prognozavimas,
klienty mokejimo elgesio analiz¢ ir daug kity uzdaviniy. Pavyzdziui, finansy srityje LSTM tinklai
gali analizuoti klienty paskoly mokéjimo istorijg ir prognozuoti, ar yra didelé rizika, kad klientas

véluos su biisimais mokéjimais, ar klientui paskolos nasta bus per didelé.
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2.3.3. Modelio mokymosi ir testavimo Zingsniai giluminiame mokyme

Mokymo procesas prasideda nuo duomeny padalijimo i mokymo, validavimo ir testavimo
rinkinius. Tai uztikrina, kad modeliai gali mokytis 1§ dalies duomeny ir biiti jvertinti su naujais
duomenimis, siekiant i§vengti persimokymo. Toks duomeny rinkinio padalijimas yra esminis siekiant
jvertinti giluminiy modeliy gebéjima analizuoti naujus duomenis. Modelio mokymo metu jvesties

duomenys praeina per neuroniniy tinkly sluoksnius, kuriuose atliekami svertiniy sumy skaiciavimai:

z=W- -X+0b 9)

kur: W — svoriai, X — jvestis, b — poslinkiai.

Svertiniy sumy skai¢iavimai vyksta kiekviename neuroniniame sluoksnyje ir apibréziami kaip
jvesties reikSmiy ir jy atitinkamy svoriy sandaugy suma, prie kurios pridedamas poslinkis (angl. bias).
Svertinés sumos padeda transformuoti jvesties duomenis j tinklui suprantamg formatg. Kiekvienam
jvesties duomeny taskui priskiriamas skirtingas svoris, atspindintis jo svarba prognozei. Svoris rodo,
kokj poveikj jvesties reik§mé turi modelio rezultatui (prognozei). Didesnis svoris reiskia, kad ta
jvesties reikSme turi didesn¢ jtakg. Taip modelis gali mokytis sudétingy rys$iy tarp skirtingy duomeny
bruozy. Mokymo metu svoriai ir poslinkiai nuolat atnaujinami naudojant optimizavimo algoritmus,
siekiant minimizuoti klaidy funkcijg. Tai leidzia modeliams palaipsniui mokytis ir optimizuoti
prognozes.

Vertinimo metrikos yra bitinos siekiant jvertinti giluminio mokymosi modelio naSumg. Jos
padeda nustatyti, kaip gerai modelis atpazjsta tinkamus ir netinkamus pavyzdzius, klasifikuoja
duomenis ar prognozuoja rezultatus. Tai ypac¢ svarbu tokiose srityse kaip kredito rizikos
prognozavimas, kur netinkamos prognozés gali turéti didelj finansinj poveikj. Pateikiamos
pagrindinés metrikos, jy reikSmeé ir formulés:

1. Tikslumas matuoja teisingai klasifikuoty pavyzdziy dalj, palyginti su bendru pavyzdziy
skai¢iumi. Tikslumas parodo, kiek modelio prognozés yra teisingos, taciau jis gali buti
klaidinantis, jei duomenys yra labai nesubalansuoti, pavyzdziui daug daugiau teigiamy nei

neigiamy pavyzdziy).

TP + TN
TP + TN + FP + FN (10)

Tikslumas =
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kur: TP (True Positive) — teisingai klasifikuoti teigiami pavyzdziai, TN (True Negative) — teisingai
klasifikuoti neigiami pavyzdziai, FP (False Positive) — klaidingai klasifikuoti neigiami pavyzdziai
kaip teigiami, FN (False Negative) — klaidingai klasifikuoti teigiami pavyzdziai kaip neigiami

2. Jautrumas (dar vadinamas atsaku) matuoja, kiek procenty tikryjy teigiamy pavyzdziy
modelis teisingai identifikavo. Jautrumas yra svarbus, kai svarbu identifikuoti visus
teigiamus pavyzdzius, pvz., kredito rizikos atvejais tai gali buti klientai, kurie grei¢iausiai
negrazins paskolos.

TP

Jautrumas = TP T FN

(11)

3. F1 rodiklis yra vidurkis tarp tikslumo ir atsako (jautrumo). Jis yra naudingas, kai turime
reikaly su nesubalansuotais duomenimis, ir siekiama iSlaikyti pusiausvyrg tarp FP ir FN
klaidy. F1 rodiklis suteikia jzvalga apie modelio geb¢jima teisingai identifikuoti teigiamus

pavyzdzius, vengiant per didelio klaidingy teigiamy pavyzdziy skaiciaus.

Tikslumas - Jautrumas

F1 iklis = 2 -
rodiklis Tikslumas + Jautrumas

(12)
4. ROC kreive parodo modelio geb¢&jima atskirti teigiamus pavyzdZzius nuo neigiamy, kintant
prognoziy ribai. AUC (Area Under Curve) rodo plota po ROC kreive ir nurodo modelio
gebejima atskirti klases. AUC reikSmé yra tarp 0 ir 1; kuo didesné reikSme, tuo geresnis
modelio gebéjimas atskirti klases. AUC=I1 rodo tobulg klasifikavima, o AUC=0.5 rodo
atsitiktine klasifikacija.
ROC kreivés komponentai:

e TPR (True Positive Rate) arba jautrumas:

TPR = TP + FN
(13)
e FPR (False Positive Rate):
FP
FPR = FP+ TN
(14)

Mokymo procesas giluminiuose modeliuose prasideda nuo duomeny padalijimo, siekiant uZtikrinti

generalizacijq ir iSvengti persimokymo, o svertiniy sumy skaiciavimai leidZia modeliams jvertinti
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jvesties reiksmiy svarbg prognozéms. Vertinimo metrikos, tokios kaip tikslumas, jautrumas, FI
rodiklis ir ROC-AUC, padeda jvertinti modelio gebéjimq tiksliai atskirti teisingus nuo neteisingy
pavyzdziy.

2.4. Dirbtinio intelekto modeliy integracija virtualiuose asistentuose

Dirbtinio intelekto modeliy integracija virtualiuose asistentuose leidzia sukurti inovatyvius
sprendimus, kurie padeda efektyviai, greitai ir aiSkiai aptarnauti klientus bei padéti suvaldyti ar bent

jsivertinti galimas finansines rizikas.
2.4.1. Kurimo aplinkos, ju galimybés ir privalumai

Virtualiy asistenty kiirimas yra sudétingas, apimantis dirbtinio intelekto modelius, vartotojo
sgsajos kiirimo jrankius ir dideliais duomeny srautais pagristas technologijas. Sie asistentai gali
analizuoti vartotojy uzklausas, atlikti kasdienes uzduotis ir teikti pritaikytas rekomendacijas, ypac
finansinés rizikos vertinimo scenarijuose.

,(Gradio® yra viena i§ pirmaujanciy virtualiy asistenty kiirimo biblioteky. Tai supaprastina
intuityviy, narSykle pagristy sasajy, kuriose rezultatai rodomi realiuoju laiku, kiirima. Pagrindinis
,Gradio” pranasumas yra patogumas vartotojui ir galimybé greitai sukurti interaktyvius modeliy
prototipus, kuriais galima lengvai dalytis su kitais. Virtualiy asistenty prototipy kiirimui dazny atveju
kartu naudojamas ,,Google Colab®, kuris issiskiria kaip vertinga platforma, nes:

1. Jisiulo nemokama prieigg prie GPU ir TPU istekliy, biitiny mokyti ir vykdyti Al modelius.

2. Python kodas gali biiti vykdomas tiesiogiai debesyje, todél nereikia sudétingy vietiniy
konfigiiracijy ar aparatinés jrangos.

3. ,,Colab*“ palengvina sklandzy projekto dalijimgsi, bendradarbiavimg ir greitg
eksperimentavimg ar atnaujinimus, kas jpatingai naudinga kuriant prototipus.

Be ,,Gradio* ir ,,Colab®, virtualiems asistentams kurti taip pat galima naudoti kitas sistemas ir
jrankius. ,,Streamlit® yra perspektyvi ,,Gradio* alternatyva, leidzianti sukurti interaktyvias sgsajas su
minimaliu kodavimu. Jis gerai integruojamas su Python modeliais ir palaiko duomeny vizualizavima
realiuoju laiku, todél idealiai tinka dinaminéms programoms. Kiirimui daznai naudojamos
bibliotekos, kaip ,,Flask® ir ,,FastAPI“. ,Flask* yra placiai vertinamas dél savo paprastumo ir
lankstumo, o ,,FastAPI* sitilo patobulintas funkcijas, tokias kaip asinchroninis uzklausy apdorojimas
ir integruota API dokumentacija, todél virtualaus asistento tinkinimas realiuoju laiku tampa
efektyvesnis.

Kuriant pazangesnius pokalbiy robotus, Rasa yra galinga atvirojo kodo platforma. Tai leidzia
kuréjams valdyti pokalbiy srautus, aptikti vartotojy ketinimus ir automatizuoti sprendimy priémimo
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procesus. Arba ,,Dialogflow®, debesies pagrindu sukurtas sprendimas, leidzia greitai sukurti NLP
valdomus pokalbiy robotus su minimaliomis pastangomis. Norint mokyti ir diegti sudétingus Al
modelius, debesy platformos, tokios kaip AWS SageMaker ir Azure ML Studio, sitilo visapusiska
infrastruktiira. Sios platformos palaiko modelio kiirimo darbo eigas, jskaitant mokyma, testavima ir
diegima, uztikrindamos mastelj ir tvirtumg. Galiausiai, tokie jrankiai kaip ,,Jupyter Notebook* ir ,,V'S
Code* yra placiai naudojami kaip ktirimo aplinka. Jupyter Notebook leidZia interaktyviai ir Zingsnis
po zingsnio vykdyti sklandziai Python koda. Kita vertus, VS Code sitilo daug funkcijy turincia
kodavimo aplinkg su sklandZziu jvairiy biblioteky ir jrankiy integravimu, patenkinanciu

sudétingesnius plétros poreikius.
2.4.2. API svarba virtualiy asistenty kiirime

API (Application Programming Interface) vaidmuo itin svarbus kuriant virtualius asistentus, nes
tai leidzia skirtingoms sistemoms ir programoms bendrauti tarpusavyje. API veikia kaip tarpininkas
tarp vartotojo uzklausy, serverio ar duomeny bazés bei dirbtinio intelekto modeliy, uztikrindamas
efektyvy duomeny perdavimg ir atsakymy generavimg. API uZztikrina greitg ir sklandy informacijos
srautg tarp vartotojo sgsajos ir masininio mokymosi modeliy. Pavyzdziui, vartotojo pateikti
parametrai, kaip pavyzdziui FICO balas, palikany norma, gali bati perduodami prognoziy modeliui
per API. Virtualis asistentai daznai naudoja keliy dirbtinio intelekto modeliy funkcijas, 0 naudojant
API galima integruoti skirtingus modelius j vieng sistemg ir gauti prognozes realiuoju laiku. API
suteikia galimybe naudoti modelius debesy platformose, todél sistema gali aptarnauti daug vartotojy
vienu metu, neprarandant nasumo, taip pat tai leidzia lengvai atnaujinti, keisti ar pridéti naujas
funkcijas nekeiciant visos sistemos struktiiros. API suteikia prieiga prie papildomy funkcionalumy,
tokiy kaip natiiralios kalbos apdorojimas, teksto generavimas ar duomeny analizé, naudojantis
treciyjy Saliy platformomis.

OpenAl API yra vienas i§ jrankiy, naudojamy kuriant virtualius asistentus, ypa¢ diegiant natiiralios
kalbos apdorojimo (NLP) funkcionaluma. Tai suteikia prieiga prie Siuolaikiniy kalbos modeliy, tokiy
kaip GPT-3.5-turbo ir GPT-4, kurie gali interpretuoti ir generuoti nattraliai skambancias reakcijas,
artimas zmogaus kalbai. Pagrindinis OpenAl API pranasumas yra jos universalumas ir galimybeé
palaikyti sudétingus dialogus, kartu naudoti ,,pokalbiy istorija“, kuri leidzia modeliui iSlaikyti
kontekstg ir nuosekliai testi dialoga. Si funkcija ypa¢ svarbi, kai reikia teikti asmenines finansines
rekomendacijas ar prognozes. OpenAl API taip pat issiskiria lengvu integravimu — jg galima lengvai
pritaikyti jvairioms kiirimo aplinkoms, tokioms kaip Python, Flask, FastAPI, taip pat sgsajy kiirimo
jrankiams, tokiems kaip Gradio ar Streamlit. Integravus OpenAl API j virtualy asistenta, galima

sukurti funkcionalig sistemg, galinCig atlikti keleta svarbiy uzduocCiy. Pirma, virtualus asistentas,
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remdamasis jvestais duomenimis, gali atlikti klienty uzklausy analize, pavyzdziui, atsakyti |
klausimus apie paskolos nejvykdymo tikimybe. Antra, API gali paaiSkinti finansines prognozes,
suteikdama prieigag prie modelyje naudojamos analizés ir pateikdama suprantamus argumentus.
Tre¢ia, naudodamas vartotojo pateiktus duomenis, asistentas gali generuoti personalizuotas
rekomendacijas, pavyzdziui, optimizuoti mokéjimo planus ar pasitilymus, padedancius sumazinti
finansing rizika. Taip pat, svarbu paminéti, kad OpenAl savo puslapyje dalinasi detaliu gidu, kaip
naudoti API raktus, kad kiekvienas norintis i§$bandyti nesusidurtu su sunkumais.

Apibendrinant, dirbtinio intelekto modeliy integracija j virtualius asistentus leidzZia efektyviai ir
nuosekliai teikti galimy finansiniy riziky rekomendacijas, o naudojant pazangius kiirimo jrankius,
tokius kaip Gradio ar Streamlit, galima greitai sukurti interaktyvius prototipus, palengvinancius
bendradarbiavimg ir testavimg. API, ypatingai OpenAl API, yra pagrindinis komponentas,
uztikrinantis sklandy duomeny perdavimq, modeliy integracijq bei galimybe generuoti vartotojui
lengvai suprantamus atsakymus, kas ypac svarbu teikiant finansines prognozes ir galimus

sprendimus.
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3. MASININIO MOKYMOSI IR VIRTUALAUS ASISTENTO INTEGRUOTO MODELIO
EKSPERIMENTINIS TYRIMAS PASKOLU GRAZINIMO IR FINANSINIU RIZIKU
VERTINIMUI

Paskolos ir kreditai Siuolaikiniam Zmogui yra labai svarbi finansinio gyvenimo dalis — nuo
kasdieniy i§laidy valdymo iki didesniy investicijy ar pirkiniy. Daugelis Zzmoniy naudojasi paskolomis,
norédami realizuoti savo tikslus, todel paskoly suteikimo procesy ir jy rizikos analizé yra svarbi ne
tik paslaugas teikian¢ioms jmonéms, bet ir patiems klientams. Dirbtinio intelekto (DI) sprendimai
tampa reikSmingu jrankiu kredito rizikos vertinimui, siekiant uZtikrinti teisingg ir atsakinga
skolinima. Siuo tyrimu siekiama nagrinéti, kaip skirtingi metodai gali prisidéti prie paskoly rizikos
vertinimo ir skoly valdymo procesy, atsizvelgiant j realius klienty duomenis.

Tyrimas orientuotas j eksperimentavimg su dirbtinio intelekto sprendimais, siekiant suprasti jy
galimybes ir ribas sprendziant paskoly grazinimo rizikos klausimus. Tyrimo metu siekiama iStirti ir
atlikti lyginamaja analiz¢ dirbtinio intelekto modeliy, galin¢iy segmentuoti klientus, nustatyti rizikos
profilius bei aptikti anomalijas. Tiriami DI sprendimai galéty biiti taikomi paskoly valdymo
procesuose ir biiti integruoti ] iSmaniuosius pokalbiy robotus, uztikrinant personalizuoty

rekomendacijy teikimg ir automatizuotg rizikos vertinima.

Duomenu analizé ir pasiruosimas identifikuojamas duomenu

. Atliekama duomenu analizé ir
pasiskirtymas

h 4

Segmentuojami ir grupuojami
duomenys naudojant klasifikacija ir

klasterizacija

Duomenu klasifikavimas ir
klasterizacija

Y

veiksnkiy ir finansiniu

. |Stiriami sarySiai tarp rizikos
rodinkliu

‘ Rizikos veiksniu analize

h

Treniruajami DI modeliai,
Dirbtinio intelekto modeliu tyrimas atliekama modeliy rezultaty
Ilyginamaoji analize

h 4

Dl modelius j virtualy asistents

ir ishandomas jo veikimas

Virtualaus asistento kinmas
integruojant DI modeli

‘ Patikrinama galimybé integruoti

Saltinis: sudaryta autoriaus
6 pav. Eksperimentinio tyrimo eiga
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Tyrimo eiga susideda i§ pagrindiniy keletos daliy (6 pav.), kuriose pirmosios keturios dalys
uztikrina pasiruo$ima reikiamiems komponentams, tokiems kaip kokybisky duomeny analize, rizikos
veiksniy nustatymas ir DI modeliy kiirimas. Siy etapy metu apdorojami duomenys, optimizuojami
masininio ir giliojo mokymosi modeliai, siekiant uZztikrinti jy tiksluma bei pritaikomuma realiose
situacijose. Sukurti sprendimai orientuoti ] automatizuotg finansinés rizikos vertinimg, kuris ne tik
sumazina zmogiSkyjy klaidy tikimybe, bet ir padidina klienty pasitenkinima, suteikiant greitus bei
personalizuotus atsakymus. Penktoje dalyje visi surinkti komponentai yra sujungiami j vieninga
sistema, kuri integruojama j virtualy asistenta. Si sistema, pasitelkdama DI modelius, geba realiuoju
laiku analizuoti kliento finansinés istorijos duomenis, identifikuoti potencialias rizikas ir pateikti
suasmenintas rekomendacijas. Toks integruotas sprendimas sprendzia vieng i§ pagrindiniy DI
technologijy trikumy — informacijos patikimumg ir personalizavimg — taip padedant jmonéms
efektyviau valdyti paskoly grgzinimo procesus. Darbo tikslas ne tik patikrina DI modeliy galimybes
realiuose scenarijuose, bet ir pasitlyti jrankj, kuris galéty buti naudingas tiek finansinéms

institucijoms, tiek klientams.
3.1. Duomeny analizé ir pasiskirstymas

Tyrimui buvo naudojami duomenys 1§ Kaggle duomeny baziy sistemos (Danielorszag, 2022).
Duomenys apima iSsamig informacijg apie kreditoriy grazinimo elgseng (134 092 jrasy, 14
kintamyjy), jskaitant s€kmingus ir nesékmingus paskoly grazinimus, kartu su pagrindinémis paskolos
salygy ir klienty profiliy charakteristikomis (7 pav.). Sis duomeny rinkinys yra ypa¢ vertingas dél
turtingos pozymiy rinkinio, apimancio jvairius paskoly politikos aspektus, jskaitant skirtingy rasiy
skolininkus, pritaikytas nuolaidy programas ir specialias paskolos salygas. Eksperimentiniame tyrime
buvo tiriami kreditoriy duomenys naudojant ,Python* programavimo kalbg. Kartu buvo
importuojamos jvairios bibliotekos, o véliau pritaikomi algoritmai pagal pasirinktus matematinius

modelius ir vizualizuojami gauti rezultatai.

A B (= D E F G H [} ] K L M N
1 credit.policy purpose int.rate installment log.annual.in dti fico days.with.cr. revol.bal revol.util ing.last.6mtt deling.2yrs  pub.rec not.fully.paid
2 1 debt_consoli 0.1189 829.1 11.35040654 19.48 737 5639.958333 28854 52.1 0.0 0.0 0 1]
3 1 credit_card 0.1071 228.22 11.08214255 14.29 707 2760.0 33623 76.7 0.0 0.0 1] 1]
= 1 debt_consoli 0.1357 366.86 10.37349118 11.63 682 4710.0 3511 25.6 1.0 0.0 0 0
5 1 debt_consoli 0.1008 162.34 11.35040654 8.1 712 2699.958333 33667 73.2 1.0 0.0 0 0
6 1 credit_card 0.1426 102.92 11.29973224 14.97 667 4066.0 4740 39.5 0.0 1.0 0 1]
7 1 credit_card 0.0788 125.13 11.90496755 16.98 727 £120.041667 50807 51.0 0.0 0.0 0 0
8 1 debt_consoli 0.1496 194.02 10.71441777 4.0 667 3180.041667 3839 76.8 0.0 0.0 1 1
9 1 all_other 0.1114 131.22 11.00209984 11.08 722 5116.0 24220 68.6 0.0 0.0 0 1
0 1 home imprg0.1134 87.19 11.40756495 17.25 682 3989.0 69909 51.1 1.0 0.0 0 0

1
Saltinis: Kaggle duomeny bazé loan_data.csv

7 pav. Segmentas i§ duomeny bazés, naudojamos tyrime
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Norint susipazinti su tyrime naudojama Kaggle duomeny baze, visy pirma buvo siekiama suprasti
pagrindinius duomeny pasiskirstymo ypatumus, jvertinti klienty profilius ir nustatyti galimus rizikos
veiksnius. Paskoly neiSmokéjimo daznio vizualizacija apacioje rodo kokia dalis paskoly buvo
neapmokéta, remiantis jvairiais rodikliais kaip paskolos dydziu, paliikany norma ar FICO balais. Si
informacija padeda nustatyti, kokios saglygos yra labiausiai susijusios su neapmokéjimo rizika ir
kurios klienty grupés gali kelti didZiausig rizikag. Matome, kad tyrime naudojamoje duomeny bazéje

16% paskoly buvo nepilnai grazintos, o 84% paskoly buvo sékmingai grazintos.

Paskoly neapmokéjimo daznis

B000 A

7000 4

6000 4

5000 4

DaZnis

3000 4

2000 4

1000

Paskola grazinta (1=Taip, 0=Ne)

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Kaggle duomeny baze.
8 pav. Duomeny bazé: iSmokétos ir neiSmokétos paskolos

Debt-to-Income (DTI) rodiklis nurodo, kiek asmens pajamy yra skirta skolos mokéjimams. Sio
rodiklio paskirstymas padeda nustatyti skolininky grupes, kurios turi aukStesn¢ finansing nasta, o tai
yra svarbus rizikos faktorius. Aukstas DTI rodo didesng tikimybe, kad klientas gali susidurti su
sunkumais grazinant paskolg. DTI (Debt-to-Income) vidutiné reik§mé §ioje duomeny bazéje yra apie
12.61, o standartinis nuokrypis — 6.88, kas rodo, kad skolininky pajamos ir skolos yra gana jvairios,
tad tyrimo atlikimui duomeny bazé yra tinkama. Minimalus DTI yra 0, o maksimalus — beveik 30.
Tai leidzia daryti prielaidg, kad yra klienty, kurie praktiskai neturi skoly, ir tokiy, kurie turi
reikSmingg skolos nasta. Aukstas DTI gali reiksti didesn¢ rizika, nes didelé pajamy dalis skiriama
skoloms.

Paskolos paltikany analizéje pagal paskirtj nagrinéjama, kaip skiriasi paskoly paliikany normos,
priklausomai nuo paskolos paskirties. Pagal paskoly paskirtj palikany normos skiriasi, didziausia

palikany norma pastebima paskolose smulkiam verslui (vidutiniS8kai 13.81%), o maziausia —
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pagrindiniams pirkiniams (vidutini$kai 11.42%). Tai rodo, kad skolinimas smulkiam verslui yra

rizikingesnis nei vartojimo paskolos, kurioms taikomos aukstesnés paliikany normos.

Neapmokéjimo tikimybé pagal paskirt]
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Paskolos paskirtis
Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Kaggle duomeny baze.
9 pav. Nemokéjimo tikimybé pagal paskolos paskirtj

FICO balai yra kredito reitingy rodiklis, rodantis kliento kreditinguma. Sio rodiklio paskirstymas
ir sgsajos su paskolos grazinimu leidZia jvertinti, kaip klientai su skirtingais kredito balais susidoroja
su paskoly grazinimu. Tai padeda nustatyti, kokios rizikos yra susijusios su skolinimu skirtingoms
klienty kategorijoms. Vidutinis FICO balas yra apie 711, su minimaliu balu 612 ir maksimaliu 827.
Tai rodo, kad dauguma skolininky yra vidutinés ar aukstesnés kredito kategorijos ir tai rodo geresne
kreditingumo istorijg ir maZesne paskolos negrazinimo rizika.

»Days with Credit Line* rodiklis nurodo, kiek laiko klientas jau turi aktyvig kredito istorija.
Analizuojant $Sio rodiklio paskirstyma, galima jvertinti, kaip kliento kredito istorijos ilgis veikia jo
paskolos grazinimo galimybes. Ilgesnis kredito istorijos laikotarpis daznai reiSkia mazesne rizika, nes
klientas turi daugiau patirties valdyti kreditg. Kredito istorijos dieny vidurkis yra apie 4212 dieny
(mazdaug 11.5 mety). Tai rodo, kad dauguma klienty turi ilgg kredito istorija, kas gali reiksti geresnj
kredito patikimumg. Taciau yra ir klienty su trumpomis kredito istorijomis (minimaliai 179 dienos),
kurie gali biti rizikingesni. Paveikslélyje 10 (mélyna spalva) vaizduoja pilnai grazintg skola, o 1

(oranzin¢ spalva), kad paskola nebuvo grazinta.
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Kredito trukmeé pagal paskolos grazinima
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Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Kaggle duomeny baze.
10 pav. Kredito grazinimo tendencijos

Tyrimui pasirinktos duomeny bazés didzioji dalis paskoly (84%) buvo sékmingai grazintos, o 16%
liko neapmokétos. padeda geriau suprasti bendrg paskoly portfelio rizikg ir identifikuoti veiksnius,
labiausiai susijusius su neapmokéjimo tikimybe. Vizualizacijos suteike aiSkesnj vaizda apie rizikos
pasiskirstyma tarp klienty, o kartu tai naudingas jrankis finansy institucijoms priimti sprendimus dél
skolinimo strategijy.

Si duomeny bazé i§ Kaggle sudaryta i§ jvairiy finansiniy rodikliy, tokiy kaip paskolos dydis,
palitkany norma, FICO balas, kredito istorijos trukmé ir DTI, leidzZianciy vertinti klienty rizikq ir
paskolos grgZinimo galimybes. Sie duomenys bus naudingi eksperimentiniams tyrimams, kuriant
matematinius modelius ir dirbtinio intelekto sprendimus skolinimo rizikai prognozuoti ir jg

optimizuoti.
3.2. Duomenuy Kklasifikavimas ir klasterizacija

Tesiant tyrimg buvo atliekamas klienty klasifikavimas remiantis rizikos profiliavimu. Sioje dalyje
naudojant klasifikavimg ir klasterizavimo metodus sugrupuojami klientai pagal rizikos veiksnius,
tokius kaip DTI ir FICO, kad buty atpazintos netipinés elgsenos bei identifikuoti klientai, kuriy
rizikingumas yra aukstesnis.

Panaudojus du klasterizacijos metodus — Gaussian Mixture Model (GMM) ir K-means — gauti

rezultatai buvo labai panaSiis. Abu metodai suformavo tris klasterius, siekdami grupuoti klientus
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pagal jy rizikos lygi, atsizvelgiant ;| FICO balo ir DTI skirtumus. Klasteris 1 apima mazos rizikos
klientus su aukstu kredito balu ir Zemu jsipareigojimy lygiu, tuo tarpu Klasteris 0 Zymi aukstesnés
rizikos klientus su zemu kredito balu ir dideliu DTI. Klasteris 2 yra tarpiné grupé, turinti viduting
rizika, aukstesnj FICO balg nei Klasteris 0, bet panasy DTI. Paveikslélis apacioje tik patvirtina, kad

gaunami rezultatai yra beveik identiSki naudojant skirtingus klasterizacijos metodus.

GMM klasterizacija pagal FICO ir DTI
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Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Kaggle duomeny baze.

11 pav. GMM Kklasterizacijos pasiskirstymas

K-means klasterizacija pagal FICO ir DTI
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Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Kaggle duomeny baze.
12 pav. K-means Klasterizacijos pasiskirstymas
Toliau pritaikyta tiesiné regresija, sickiant suprasti rysj tarp kliento ménesinés jmokos dydzio ir
jo metiniy pajamy. Tai padeda jvertinti, ar aukStesnés pajamos reiSkia mazesn¢ finansing nasta
(mazesnes jmokas). Gautas tiesinés regresijos koeficientas yra 150.92, tai reiskia, kad su kiekvienu
metiniy pajamy padid¢jimu (logaritminiu masteliu) ménesiné jmoka padidéja vidutiniSkai apie 151
dolerj. Tai rodo teigiamg rysj tarp pajamy ir paskolos dydzio — aukS$tesnes pajamas turintys Klientai

daznai ima didesnes paskolas su didesnémis ménesinémis jmokomis.
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Taip pat buvo lyginamos dvi analizés metodikos — anomalijy aptikimg naudojant Z-score ir
neapmokéjimo tikimybés analize pagal paskolos tikslag — galime palyginti jy tikslus ir naudinguma
sprendziant rizikos valdymo problemas. Anomalijy aptikimas naudojant Z-score metodikg buvo
naudojama tam, kad identifikuoty netipinius klienty elgesio modelius pagal FICO balus ir DTI. Z-
score rodo, kurie klientai Zymiai skiriasi nuo vidurkio. Tac¢iau pagal gautus duomenis §i analizé
neatskleidé reik§mingy anomalijy, nes nebuvo klienty, kuriy Z-score virsyty 3 (11 pav.). Tai reiskia,
kad dauguma klienty yra pakankamai vienodi pagal rizikos kriterijus, todél Sis metodas, konkreciai
Sioje situacijoje, nedave naudingos informacijos apie netipinius klientus.

Z-score paskirstymas jmokoms
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Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Kaggle duomeny baze.
13 pav. Anomalijy aptikimas naudojant Z-score

Analizuojant neapmokéjimo tikimybe pagal paskolos tiksla, tokius kaip smulkus verslas, skoly
konsolidacija, namy renovacija, remontas ir kt., rezultatai parodé, kad didziausia neapmokéjimo
tikimybé yra paskoloms, skirtoms smulkiam verslui (27.8%), o maZiausia — pagrindiniams pirkiniams
ir kreditiniy korteliy skoloms padegti (apie 11%). Tai leidzia suprasti, kurios paskoly rusys kelia
didesng rizikg ir, atitinkamai, reikalauja papildomo démesio valdant paskoly portfeli. Lyginant Siuos
du metodus, neapmokéjimo tikimybés analizé pagal paskolos tikslg yra naudingesné, nes ji pateiké
konkrecias jzvalgas apie rizikos lygius pagal paskolos paskirtj. Tuo tarpu Z-score metodas buvo
naudingas kaip papildoma priemoné preliminariai jvertinti galimus duomeny nuokrypius, taciau

nesuteiké didesnés pridétinés vertés analizei.
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Paskolos palikany norma pagal paskirtj
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Paskolos paskirtis

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Kaggle duomeny baze.
14 pav. Paskolos paliikany norma pagal paskirti

Klienty klasifikavimas pagal rizikq ir klasterizacija parodeé, kad skirtingi metodai pateiké labai
panasius rezultatus, o tiesinés regresijos analizé patvirtino teigiamq rysj tarp pajamy ir paskolos
dydzio. Neapmokéjimo tikimybés analizé pagal paskolos tikslg buvo naudingesné identifikuojant

aukstos rizikos paskolas, 0 tuo tarpu Z-score anomalijy aptikimas nesuteiké reikSmingos

informacijos.
3.3. Rizikos veiksniy sarysio ir koreliacijos analizé

Sioje duomeny analizés dalyje tikslas buvo i3siaiskinti, kaip rizikos veiksniai tarpusavyje susije,
kurie 1§ jy daro didziausig poveikj paskolos grazinimo tikimybei ir kaip atskiri kintamieji gali jvertinti
rizika. Toliau aptariama kaip metodai buvo pritaikyti $iai Kaggle duomeny bazei:

1) Logistiné regresija paskolos neismokéjimo prognozavimui: logistiné regresija buvo pritaikyta
siekiant numatyti, ar klientai grazins paskolas. Pagrindiniai modelio kintamieji buvo FICO balas,
paliikany norma, DTI rodiklis ir ménesiné jmoka. Analizés metu gauti Sie rezultatai:

a) FICO balas turi neigiama koeficientg (-0.0083), kas reiSkia, kad aukstesnis FICO balas

sumazina paskolos negrazinimo tikimybg.
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b) Palikany norma turi stipriai teigiamg koeficientg (7.7936), kas rodo, kad didesné palikany
norma yra susijusi su didesne neapmokejimo rizika.

c) DTI koeficientas (-0.0014) néra reikSmingas (p-value > 0.05), o tai reiskia, kad Siuo atveju
DTI néra statistiSkai reik§mingas veiksnys neapmokeéjimo prognozavimui.

d) Imoka turi teigiamg koeficientg (0.0005), kas rodo, kad didesnés jmokos Siek tiek padidina
neapmokéjimo tikimybe.

Logistiné regresija leidzia daryti iSvadas, kad FICO balas ir palikany norma yra pagrindiniai

veiksniai, darantys jtaka paskolos grazinimo tikimybei, aukStesnés paliikany normos padidina rizika,

o aukstesnis FICO balas ja mazina.

2) Palikany normy poveikis paskolos neiSmokéjimui: paveikslélyje matome, kad neapmokéjimo
tikimybé didéja su didesnémis palikany normomis. Paveikslélyje, palikany normos buvo
padalintos j §iuos intervalus: 0 - 0.1: ,,Very Low* (Labai Zema), 0.1 - 0.15: ,,Low* (Zema), 0.15
- 0.2: ,,Moderate* (Viduting), 0.2 - 0.25: ,,High* (Auksta), 0.25 - 0.3: ,,Very High* (Labai auksta).
Kategorijoje "High" neiSmokéjimo tikimybé yra auksta, kas rodo, kad klientai, kuriems taikomos
didelés palikany normos, yra labiau linkg¢ susidurti su grazinimo problemomis ir netesti
jsipareigojimy. Tai leidzia dalyti iSvada, kad aukstos paliikany normos yra reikSmingas rizikos
veiksnys, ir finansy institucijoms reikéty tai atsizvelgti suteikiant paskolas.

Neapmokeéjimo tikimybé pagal palukany kategorija
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Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Kaggle duomeny baze.
15 pav. Nemokéjimas pagal paluikany normos kategorija

3) Koreliaciné matrica su §ilumos Zzemélapiu: zemélapis parodo tokius rySius, kaip palikany norma
(int.rate) ir FICO balas turi stiprig neigiamg koreliacijg (-0.71), reiSkianciag, kad klientai su
aukstesniu FICO balu gauna mazesnes paliikanas. NeiSmokéjimo tikimybé (not.fully.paid) turi
teigiamg koreliacijg su paliikany norma (0.16), kas reiSkia, kad didesnés paltikanos yra susijusios
su didesne neapmokeéjimo rizika. FICO balo koreliacija su neapmokéjimo tikimybe yra neigiama
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(-0.15), patvirtinant, kad aukstesnis FICO balas sumaZina neapmokéjimo rizika. Sis Zemélapis
dar kartg jrodo, kad FICO balas ir palukany norma yra pagrindiniai veiksniai, darantys jtaka
paskolos grazinimo rizikai, aukStesnis FICO balas ir mazesnés paliikanos padeda sumazinti

neismokeéjimo rizika, o didesnés paltikanos ir mazesnis FICO balas — ja tik didina.

Koreliaciné matrica o
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Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Kaggle duomeny baze.
16 pav. Paskolos duomeny ypatybiu koreliaciné matrica

Tad, logistiné regresija parodé, kad aukstesnis FICO balas mazina neapmokéjimo tikimybe, o
aukstesné palitkany norma jq didina. Barplot diagrama, atvaizduojanti neapmokéjimo tikimybe pagal
palitkany normy kategorijas, isryskino kad didziausia neapmokéjimo rizika yra tarp klienty, kuriems
taikomos aukstos ar labai aukstos palikanos. Silumos Zemélapis, naudojamas vizualizuoti
koreliacijoms, patvirtino neigiamgq rysj tarp FICO balo ir palitkany normos bei teigiamq rysj tarp

palitkany normos ir neapmokéjimo rizikos.
3.4. Dirbtinio intelekto sprendimas: masininio mokymosi modeliai

Tyrimo metu buvo eksperimentuota su masininio mokymosi modeliais. Svarbu buvo nustatyti,
kurie masininio mokymosi sprendimai tinkamiausi siekiant identifikuoti ir vertinti paskoly rizikg bei

kokig verte jie galéty suteikti ateityje diegiant chatbot'us finansy sektoriuje. MaSininio mokymosi
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modeliai pasizymi keletg svarbiy savybiy, kurias tyrime buvo siekiama isbandyti naudojant paskoly
grazinimo duomeny bazg. Daugeliui masininio mokymosi modeliy, tokiems kaip logistiné regresija
ir atsitiktiniy miSky modelial, kurie padeda lengvai suprasti, kurie kintamieji labiausiai prisideda prie
rizikos prognozés. Sis aspektas yra itin svarbus, kai dirbtinio intelekto sprendimai yra naudojami
virtualaus asistento aplinkoje, nes reikia suteikti galimybe klientams ar jmonés darbuotojams suprasti,
kodél buvo priimti konkrettis sprendimai.

Eksperimentuojant buvo atlikti du bandymai, kuriy metu siekiama optimizuoti modeliy
klasifikavimo galimybes bei jvertinti klienty paskoly grazinimo rizika. Siuose dviejuose
eksperimentuose buvo atliekamas klienty paskoly grazinimo rizikos vertinimas naudojant jvairius
klasifikacijos modelius, jskaitant logisting regresija, atsitiktinius miSkus (random forest), XGBoost,
naive Bayes, neuroninius tinklus ir ansamblio metodus. Abu eksperimentai buvo atliekami su tam
tikrais skirtumais ir panaSumais, kurie buvo orientuoti j modeliy tikslumo ir bendryjy rezultaty
optimizavimg. Toliau darbe apraSomi abu eksperimentai detaliai, jy skirtumai, panaSumai ir bendras

eksperimento procesas.
3.4.1. Duomeny apdorojimo ir modeliy treniravimo etapai

Sioje darbo dalyje aptariami visi pagrindiniai Zingsniai atlikti magininio mokymo modeliuose,
kurie abiejuose bandymuose buvo tokie pat, tai yra nuo nuo duomeny paruoSimo, modeliy
hiperparametry optimizavimo, mokymo, vertinimo, iki savybiy analizés.

Kaip ir buvo minéta anks¢iau naudonat Kaggle duomeny baze ekperimentas pradétas nuo
duomeny uzkrovimo ir naudojami iSskirtinai Sie duomenys: fico, int.rate, dti, installment,
log.annual.inc. Tikslingas kintamasis buvo not.fully.paid, kuris nurodo, ar paskola buvo pilnai
grazinta. Toliau atliktas zingsnis, kuriame duomenys yra transformuojami j tinkamg forma, kad biity
uztikrintas modeliy mokymosi efektyvumas, naudojant standartizuota metrika ,,StandardScaler*. Abu
eksperimentai suskirst¢ duomenis j mokymo ir testavimo rinkinius, naudojant train_test split
funkcijg su tais paciais parametrais (test_size=0.2, random_state=42), siekiant uZtikrinti palyginamus
rezultatus ir sumazinti atsitiktiniy pokyc¢iy jtakg. Eksperimentuose buvo naudojama GridSearchCV
atsitiktiniy misky hiperparametry paieSkai. Abu eksperimentai sieké optimizuoti tuos pacius
parametrus: n_estimators, max_depth ir min samples split. Abu bandymai naudojo tuos pacius
klasifikavimo modelius, jskaitant logistic regression, random forest, XGBoost ir naive Bayes.
Modeliai buvo treniruojami ant mokymo rinkinio ir vertinami naudojant testavimo rinkinj. Vertinimo
metrikos buvo accuracy, precision, recall, F1 score, ROC-AUC ir confusion matrix, o rezultatai buvo

iSsaugomi siekiant palyginimo.
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Abu eksperimentai naudojo Keras bibliotekg neuroninio tinklo sukiirimui, su Adam optimizavimo
funkcija ir sigmoid aktyvacijos funkcija i$¢jimo sluoksnyje. Abu neuroniniai tinklai buvo
treniruojami naudojant mokymo ir testavimo rinkinius, 0 mokymosi procesas buvo stebimas ir
vizualizuojamas. Abiems ekperimentams buvo naudojamas VotingClassifier ansamblio modelis,
kuris naudojo soft voting strategija. Ansambl] sudaré logistiné regresija, atsitiktiniy misky ir
XGBoost modeliai, o kartu buvo atlikta savybiy svarbos analiz¢, naudojant atsitiktiniy miSky modelj,

siekiant nustatyti, kurios savybés labiausiai prisideda prie modelio klasifikavimo rezultaty.

3.4.2. MasSininio mokymosi modeliy optimizacijos ir tobulinimo procesai

Kaip ir buvo minéta anksciau, buvo atlikti du eksperimentai skiriasi tam tikrai sprendimai, kurie
léme skirtingus modeliy rezultatus. Pradedant nuo klasiy disbalanso korekcijy, Pirmasis
eksperimentas nenaudojo jokio metodo klasiy disbalansui spresti, kas galéjo lemti mazumos klasés
diskriminavimga. Taip buvo siekiama jvertinti, kaip gerai modeliai sugebéty atskirti nedaug pavyzdziy
turincig klas¢ be jokiy korekcijos metody. Tai leido geriau suprasti pradinj modeliy SaliSkuma
daugumos klasei ir jvertinti jy pradinj efektyvumg. Antrasis eksperimentas naudojo SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique) metoda, kad padidinty mazumos klasés pavyzdziy
skaiciy ir subalansuoty duomeny rinkinj. Tai buvo siekiama sumazinti modeliy SaliSkumg daugumos
klasei ir padidinti jy gebéjimg klasifikuoti mazumos klase. SMOTE padéjo uztikrinti, kad modeliai
turéty daugiau informacijos apie mazumos klasés pavyzdzius, todé¢l jy tikslumas ir jautrumas
padidéjo, o tai ypa¢ svarbu siekiant gerai identifikuoti retus jvykius, pavyzdziui, neapmokétas
paskolas.

Kalbant apie neuroniniy tinkly architektiirg, pirmasis eksperimentas sukiiré¢ neuroninj tinklg su
daugiau sluoksniy:

1. Pirmasis pasléptas sluoksnis: 64 neuronai.

2. Antrasis pasléptas sluoksnis: 32 neuronai.

3. Treciasis pasléptas sluoksnis: 16 neurony.
Buvo naudojami Dropout sluoksniai po pirmo ir antro sluoksnio siekiant sumazinti permokymo
rizikg. Daugiau sluoksniy ir neurony leido tinklui iSmokti sudétingesnius rysius tarp savybiy, todél
modelis gal¢jo pasiekti didesnj tiksluma, taciau ilgesnis treniravimo procesas ir daugiau parametry
reiSké didesne permokymo rizika, todél Dropout sluoksniai buvo biitini. Modelis buvo treniruojamas
100 epochy, siekiant ilgesnio mokymosi proceso. Tai leido tinklui geriau optimizuoti svorius ir
iSmokti duomeny struktiirg, tac¢iau ilgesnis mokymosi procesas taip pat galéjo didinti permokymo
rizika, todél biitina stebéti mokymosi kreives. Antrasis eksperimentas sukiiré paprastesnj neuroninj

tinkla:
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1. Pirmasis pasléptas sluoksnis: 16 neurony.

2. Antrasis pasléptas sluoksnis: 8 neuronai.
Naudojamas tik vienas Dropout sluoksnis po pirmo sluoksnio. Si architektiira buvo paprastesn¢, todél
modelis treniravosi grei€iau ir tur¢jo mazesn¢ permokymo rizikg. Paprastesnis tinklas gali buti
naudingas, jei duomeny rinkinys néra labai didelis arba jei norima iSvengti sudétingumo be Zymaus
nasumo praradimo. Modelis buvo treniruojamas 50 epochy, kas leido sutrumpinti mokymosi laika.
Tai buvo naudinga greitesniam modeliavimo procesui ir leidzia geriau stebéti, ar modelis gali iSmokti
pagrindinius rySius net su maZesniu treniravimosi laiku.

Dar vienas skirtumas tarp dviejy $iy modeliy buvo toks, kad pirmasis eksperimentas naudojo
ansamblio modelj su standartiniais modeliais be papildomy hiperparametry, iSskyrus tuos, kurie buvo
rasti naudojant GridSearchCV. Si strategija leido jvertinti, kiek ansamblis gali pagerinti rezultatus,
naudojant paprastg ir greitai parengta modeliy kombinacijg. Tai suteiké pagrinding informacija apie
tai, kaip kombinuoti skirtingus modelius ir kaip jie gali papildyti vienas kitg. O antrasis eksperimentas
jtrauké ansamblj, kuriame buvo naudojamas atsitiktiniy miSky modelis su parametrais, rasti naudojant
GridSearchCV, siekiant maksimaliai padidinti jo tiksluma. Sis ansamblio modelis buvo labiau
pritaikytas ir optimizuotas pagal geriausius hiperparametrus, todél padidéjo modelio prognozavimo
tikslumas. Toks pozitris leidzia efektyviau iSnaudoti modeliy kombinacijas, uZztikrinant, kad

kiekvienas j ansamblj jtrauktas modelis dirbty savo optimaliomis sglygomis.
3.4.3. Eksperimenty rezultatai ir palyginimas

Rezultatai rodo aiskius skirtumus tarp pirmojo ir antrojo eksperimenty. Pirmasis eksperimentas
pasieké gana auksta tiksluma (accuracy), bet daugeliui modeliy precision, recall ir F1 score buvo 0.
Tai rodo, kad pirmojo bandymo modeliai nesugebéjo tinkamai atskirti mazumos klasés. Tai
greiGiausiai buvo dél klasiy disbalanso, kuris nebuvo koreguotas pirmojo eksperimento metu. Si
problema privert¢ modelius nesugebéti tiksliai klasifikuoti mazumos klasés pavyzdziy, todél
precision ir recall reik§més yra nulinés. Tuo tarpu antrajame eksperimente buvo naudojamas SMOTE
metodas klasiy disbalanso korekcijai, kuris padéjo subalansuoti duomenis ir padidinti mazumos
klasés pavyzdziy skaiciy. Tai leido modeliams geriau klasifikuoti abejas klases, todél antrajame
bandyme visi modeliai pasieké aukstesnes precision, recall, F1 score ir ROC-AUC reik$mes. ISsamius

modeliy rezultatus galime matyti lentelése apacioje.
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Lentelé 7

Masininio mokymo metody, 1 bandymo, rezultatai

Modelis Accuracy Precision Recall F1 Score | ROC-AUC
Logistic Regression 0.8408 0.0 0.0 0.0 0.5000
Random Forest 0.8408 0.0 0.0 0.0 0.5000
XGBoost 0.8387 0.3571 0.0164 0.0313 0.5054
Naive Bayes 0.8351 0.2963 0.0262 0.0482 0.5072
Neural Network 0.8408 - - - -
Ensemble 0.8398 - - - -

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Kaggle duomeny baze.
Lentelé 8
Masininio mokymo metody, 2 bandymo, rezultatai

Modelis Accuracy Precision Recall F1 Score | ROC-AUC
Logistic Regression 0.5827 0.5754 0.6209 0.5973 0.5828
Random Forest 0.7393 0.7051 0.8198 0.7581 0.7395
XGBoost 0.7837 0.7863 0.7774 0.7818 0.7837
Naive Bayes 0.6007 0.5796 0.7244 0.6439 0.6011
Neural Network 0.6035 - - - -
Ensemble 0.8511 - - - -

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Kaggle duomeny baze.

Antrasis eksperimentas, kuriame buvo naudojamas SMOTE metodas klasiy disbalanso korekcijai,
gerokai pagerino modeliy veikima, ypac tikslumo, recall ir F1 score rodiklius. Pirmasis eksperimentas
parodé, kad klasiy disbalansas gali lemti mazumos klasés ignoravimag, kas buvo akivaizdu pagal
precision ir recall reik§mes, kurios buvo lygios 0 daugeliui modeliy. Antrasis eksperimentas gerokai
padidino modeliy gebéjima klasifikuoti abejas klases, kas padaré modelius geresnius ir patikimesnius.
Todé¢l galima teigti, kad antrasis eksperimentas, su klasiy disbalanso korekcija, pasirodé geriau, nes
leido modeliams pasiekti didesnj veiksminguma.

Klaidy matricos analizé (lentelés apacioje) pateikia svarbig informacijg apie modeliy tikslumg ir
Ju gebéjima atskirti skirtingas klases. Pirmojo eksperimento klaidy matricos analizé parodo, kad dél
klasiy disbalanso pirmojo eksperimento metu modeliai nesugeb&jo atpazinti mazumos klasés
pavyzdziy (TP buvo labai mazas arba lygus nuliui). Tai reiskia, kad modeliai buvo saliski daugumos
klasei, o tai lémé labai zemus recall ir precision rodiklius. Antrojo eksperimento metu naudotas
SMOTE padéjo modeliams geriau aptikti mazumos klasés pavyzdzius ir sumazinti klaidy kiekj.

Random Forest ir XGBoost modeliai ypac iSsiskyré geresniu teigiamy pavyzdziy aptikimu bei
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sumazintu klaidingy teigiamy prognoziy skai¢iumi. XGBoost modelis pasirod¢ kaip geriausias

pasirinkimas, nes jis sugebéjo gerai subalansuoti tiksluma ir klaidy kiekj.

Lentelé 9
1 bandymo klaidy matrica
Modelis True False False True
Negatives | Positives | Negatives | Positives
Logistic Regression 1611 0 305 0
Random Forest 1611 0 305 0
XGBoost 1602 9 300 5
Naive Bayes 1592 19 297 8
Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Kaggle duomeny baze.
Lentel¢ 10
2 bandymo klaidy matrica
Modelis True False False True
Negatives | Positives | Negatives | Positives
Logistic Regression 879 735 608 996
Random Forest 1064 550 289 1315
XGBoost 1275 339 357 1247

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Kaggle duomeny baze.

Antrajame eksperimente, naudojant SMOTE metodq klasiy disbalanso korekcijai, modeliai
sugebéjo geriau aptikti mazumos klasés pavyzdzius ir Zenkliai pagerino precision, recall ir F1 score
rodiklius. Pirmojo eksperimento rezultatai parodeé, kad klasiy disbalanso ignoravimas lémé labai
prastus modeliy rezultatus, nes jie buvo saliski daugumos klasei ir nesugebéjo tinkamai klasifikuoti

mazumos klasés pavyzdziy.
3.4.4. MaSininio mokymo modeliy pritaikymas virtualiuose asistentuose

Sie du bandymai gali biti labai vertingi virtualaus asistento kirime, ypaé sprendziant klienty
klasifikavimo ir rizikos vertinimo uzdavinius finansy sektoriuje. Pirmasis bandymas parode, kad
neatsizvelgus | klasiy disbalansa, modeliai tampa Saliski ir mazumos klasé — pavyzdziui, rizikingi
klientai — gali bti ignoruojama. Tokia situacija yra nepriimtina chatbot'ui, kuris skirtas asmeniniam
finansy valdymui, kadangi rizikingy klienty ignoravimas gali sukelti didesnes finansines problemas
tieck klientams, tieck jmonéms. Naudojant antrojo bandymo poziiirj su SMOTE klasiy disbalanso
korekcija, chatbot gali efektyviau klasifikuoti klientus, net jei jie priklauso mazumos klaséms,
tokioms kaip klientai su prasta mokumo istorija ar didesne rizika. Toks chatbot galéty pateikti
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personalizuotas rekomendacijas dél paskolos ar mokéjimy atidéjimo, padedant klientams iSvengti
problemy su skolos padengimu. Be to, tikslus mazumos klasés atpazinimas gali padéti jmonéms
identifikuoti aukStos rizikos klientus ankstyvose stadijose ir imtis veiksmy, sumazinan¢iy nuostolius.

Modeliai, kurie buvo naudoti bandymuose, tokie kaip XGBoost ir Random Forest, galéty buti
jdiegiami ] chatbot sistemg, kad teikty prognozes apie kliento mokumg remiantis jy finansiniais
duomenimis. Tai galéty padéti jmonéms pasitilyti tinkamas paslaugas kiekvienam klientui, jskaitant
paskolos ar kredito limity pritaikyma pagal kliento rizikos profilj. Tuo tarpu klientams toks chatbot
galéty pasiiilyti geriausius sprendimus, padedancius tvarkyti finansinius jsipareigojimus ir i§vengti
neapmokéjimo situacijy. Be to, neuroniniy tinkly naudojimas, nors ir paprastesnés architektiiros
antrajame bandyme, galéty leisti chatbot'ui atlikti kompleksiSkesne¢ analize, vertinti kliento elgesio
poky¢ius, o gal net ir prognozuoti, kada klientui gali kilti sunkumy su mokéjimais. Tai padéty
jmonémes islaikyti stipresnj rysj su klientais, uztikrinti geresne¢ klienty aptarnavimo kokybe ir galimai
sumazinti klienty nusiskundimy kiekj.

Taigi, abu bandymai pademonstravo, kaip svarbu koreguoti duomeny disbalansq, kad véliau, tai
panaudojus virtualiuose asistentuose, jis biity naudingas tiek klientams, siiilant tinkamus sprendimus

ir mazinant rizikg, tiek jmonéms, gerinant klienty klasifikavimqg ir mazZinant finansinius nuostolius.
3.5. Dirbtinio intelekto sprendimas: giliojo mokymosi modeliai

Sioje tyrimo dalyje buvo eksperimentuojama naudojant giluminio mokymosi modelj, sickiant
optimizuoti paskoly negrazinimo rizikos vertinimg ir patobulinti modeliy geb¢jima klasifikuoti
skolininky elges;. Sis tyrimas gali biiti naudingas jmonéms, kurios dirba su finansinémis paslaugomis,
geriau suprasti savo klienty rizikos profilius ir priimti tikslesnius sprendimus dé¢l paskoly iSdavimo.
Taip pat Sie giluminio mokymosi modeliai gali biiti pritaikomi kuriant iSmanius virtualius asistentus,
kurie padety jmonés darbuotojams ar klientams priimti sprendimus, paremtus detalia duomeny

analize. Tai padeda padidinti efektyvuma, sumazinti nuostoliy rizikg ir pagerinti klienty patirt;.
3.5.1. Duomeny apdorojimo ir modelio paruoSimo Zingsniai

Visy pirma, buvo atliktas iSsamus duomeny paruosimas, j kurj j€jo pradinio duomeny apdorojimo,
standartizacijos, klasiy disbalanso sprendimo ir mokymo/testavimo rinkiniy padalijimo Zingsniai. Sie
Zingsniai buvo bitini, kad modeliai galéty mokytis efektyviai ir teisingai. Pirmiausia buvo uzkrauti
duomenys apie paskolas, ir buvo iSrinktos pagrindinés savybés, tokios kaip ,.fico®, ,,int.rate®, ,,dti,
minstallment® ir ,,Jog.annual.inc*. Tikslinis kintamasis ,,not.fully.paid* parodo, ar paskola buvo pilnai
grazinta, kas buvo pagrindinis analizés rodiklis. Sis pradinis Zingsnis buvo svarbus tam, kad
duomenys biity tinkamai strukttiruoti tolimesniam apdorojimui.
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Toliau buvo atlikta duomeny standartizacija naudojant ,,StandardScaler®. Tai reikalinga tam, kad
suvienodinti jvairiy savybiy skale, nes skirtingy savybiy reikSmés gali turéti skirtingus diapazonus.
Standartizuojant buvo siekiama, kad visy savybiy vidurkis tapty 0, o standartinis nuokrypis — 1. Tai
padéjo modeliams greiciau konverguoti ir pasiekti geresnius rezultatus. Kitas zingsnis buvo duomeny
padalinimas ] mokymo ir testavimo rinkinius. Duomenys buvo padalinti naudojant ,.train_test split*
funkcija, kurioje 80 % duomeny buvo naudojama mokymui, o like 20 % — testavimui. Naudotas
,random_state=42‘ leidzia uztikrinti, kad rezultatai bty atkuriami, kas yra svarbu patikimumui ir
rezultaty atkartojamumui. Mokymo duomenys buvo skirti modeliy treniravimui, o testavimo
duomenys buvo skirti modelio veikimo vertinimui.

Siekiant spresti klasiy disbalanso problema, buvo panaudotas SMOTE (angl. Synthetic Minority
Over-sampling Technique) metodas. Sis metodas generuoja papildomus mazumos klasés pavyzdzius,
kad biity galima subalansuoti klases ir iSvengti SaliSkumo daugumos klasei. SMOTE metodas padéjo
pagerinti mazumos klasés, kuri yra negrazintos paskolos atvejai, atpazinimo tiksluma (paveikslélis).
Taip pat buvo apskaiciuoti klasiy svoriai, kad biity galima subalansuoti mokymosi procesg ir priskirti
didesn¢ reikSm¢ mazumos klasei. Klasiy svorio pritaikymas uztikrina, kad mokymosi proceso metu

modelis bus nesaliSkas, taip padidinant mazumos klasés pavyzdziy atpazinimo tiksluma.

Pradinis klasiy pasiskirstymas

8000 4

7000 4

6000

5000 4

Daznis

4000 +

3000 4

2000+

1000 A

T
o L=l
Klasiy etiketes (0 - grazinta, 1 - negrazinta)

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Kaggle duomeny baze.

17 pav. Pradinis klasiu pasiskirstymas
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Klasiy pasiskirstymas po SMOTE
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Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Kaggle duomeny baze.
18 pav. Klasiy pasiskirstymas po SMOTE

Siekiant iSvengti modelio permokymo, buvo jdiegta ankstyvo sustabdymo salyga.
,BarlyStopping* funkcija stabdo modelio mokyma, kai nuostoliai (val loss) nustoja mazZéti po tam
tikro skai¢iaus epochy. Tai padéjo uztikrinti, kad modelis nebiity ,,perdém iSmokes* mokymo rinkinio
duomeny, o tai sumazinty jo gebéjima prognozuoti nepazjstamus duomenis. Galiausiai, buvo jdiegta
,Focal Loss* funkcija, kuri suteiké didesng svarbag sunkiau klasifikuojamiems pavyzdziams, ypac
mazumos klasei. Tai padeda kovoti su klasiy disbalanso problema ir uztikrina, kad modelis
atsizvelgty 1 sunkiau atpazjstamus mazumos klasés pavyzdzius, tokius kaip aukStos rizikos

skolininkai.
3.5.2. Giliojo mokymosi modeliy kiirimas ir algoritmy naudojimas

Sioje tyrimo dalyje buvo kuriami giluminio mokymosi modeliai — daugiapakopis perceptronas
(MLP) ir ilgalaikés atminties (LSTM) modelis, siekiant optimizuoti paskoly grazinimo rizikos
vertinimg. Pagrindinis tikslas buvo iSanalizuoti, kaip efektyviai Sie modeliai gali jvertinti paskoly
gavejy grazinimo tikimybe, palyginti su tradiciniais metodais. Taip pat siekta patikrinti, ar giluminio
mokymosi algoritmai gali geriau spresti klasiy disbalanso problema. Daugiapakopis perceptronas
(MLP) buvo vienas i§ giluminio mokymosi modeliy, naudoty Sio tyrimo metu. Jis sudarytas i$ keliy
paslépty sluoksniy: pirmasis sluoksnis turi 256 neuronus, antrasis — 128, o tre€iasis — 64 neuronai.
Modelyje taip pat buvo naudojami BatchNormalization ir Dropout sluoksniai, siekiant pagerinti
mokymosi kokybe¢ ir sumazinti permokymo rizikg. BatchNormalization sluoksniai uztikrina, kad

duomenys bus tinkamai standartizuoti tarp kiekvieno sluoksnio, kas padeda stabiliai treniruoti modelj

64



ir grei¢iau konverguoti. Dropout sluoksniai atsitiktinai atmeta tam tikra dalj neurony mokymosi metu,
taip mazinant modelio SaliSkuma ir uztikrinant geresnj bendra modelio gebé&jima prognozuoti.

MLP modelis buvo naudingas, kadangi jis leido apdoroti ir modeliuoti sudétingus rySius tarp
duomeny savybiy, jskaitant tokius veiksnius kaip FICO balas, palikany norma, pajamos ir kitus
finansinius rodiklius. Sio modelio gebéjimas prognozuoti, ar paskolos gavéjas grazins paskola, buvo
svarbus Zingsnis kuriant sprendimus, kurie galéty padéti finansinéms jstaigoms sumazinti rizika.

LSTM Modelis buvo kitas giluminio mokymosi modelis, naudotas §iame tyrime. LSTM modeliai
yra tinkami analizuoti sekos duomenis, nes jie sugeba "prisiminti" informacija tam tikra laiko tarpa
ir fiksuoti ry$ius tarp sekos elementy. Pirmajame LSTM sluoksnyje buvo naudojami 128 vienetai su
aktyvacijos funkcija relu ir return_sequences=True, 0 antrame sluoksnyje — 64 vienetai. Modelis taip
pat turéjo Dropout sluoksnius, siekiant sumazinti permokymo rizika ir uztikrinti bendresnj modelio
mokymasi. LSTM modelis buvo naudingas analizuojant, kaip tam tikri veiksniai ir jy poky¢iai laikui
bégant gali paveikti paskolos grazinimo tikimybe. LSTM modelio gebéjimas apdoroti laiko eiluciy
duomenis padéjo suzinoti, ar sekos savybés gali turéti jtakos paskoly gragzinimo prognozavimui. Tai
buvo svarbus aspektas, siekiant pagerinti prognoziy kokybe ir sumazinti finansines rizikas tiek
jmonémes, tiek klientams.

Naudodami abu modelius — MLP ir LSTM — galéjome isanalizuoti duomenis is skirtingy
perspektyvy: MLP apdorojo duomenis kaip fiksuotg savybiy rinkinj, tuo tarpu LSTM gilinosi j sekos
rysius tarp savybiy. Toks poZiiiris padeda gauti daugiau informacijos apie paskolos gavéjy elgseng,
taip pat identifikuoti rizikingus klientus, kas yra svarbu tiek kredito jstaigoms, siekiancioms mazinti

rizikg, tiek klientams, norintiems gauti naudingesniy patarimy, kaip sékmingai grqzinti paskolg.
3.5.3. Modeliy rezultatai ir lyginamoji analizé

Siy giliojo mokymosi modeliy rezultatai leidzia aptarti, kaip skirtingi algoritmai sugeba
prognozuoti paskolos negrazinimo rizikg. Modeliy tikslumas (accuracy) ir kiti vertinimo rodikliai,
tokie kaip precision, recall, F1 score ir ROC-AUC, rodo jy gebéjima identifikuoti tick mazumos, tick
daugumos klases. Aptarsime daugiapakopio perceptrono (MLP) ir ilgalaikés atminties (LSTM)
modeliy rezultatus. MLP modelis pasiekeé tik 70,46 % tiksluma, taiau svarbu mazas precision ir recall
reikSmes mazumos klasei (klientams, kurie negrazins paskolos). Precision yra tik 0,2253, kas reiSkia,
kad modelis daznai daro klaidy, prognozuodamas, kad klientas negrazins paskolos, kai i§ tikryjy jis
ja grazina. Recall yra 0,3508, kas rodo, kad tik 35,08 % klienty, kurie negrazins paskolos, buvo
tinkamai identifikuoti. Sio modelio F1 score (0,2744) taip pat yra Zemas, o tai parodo, kad tarp
precision ir recall néra balanso, ir modelis negali efektyviai atpazinti mazumos klasés. ROC-AUC

(0,5612) rodiklis rodo, kad modelis tik Siek tiek geriau nei atsitiktinumas atskiria tarp klasiy.
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LSTM modelis sugebejo pasiekti 84,08 % tiksluma, taciau dél klasiy disbalanso jis nesugeba
atpazinti mazumos klasés — klienty, kurie negrazins paskolos. Precision, Recall ir F1 score yra 0, kas
rodo, kad LSTM modelis nesugeba teisingai identifikuoti nei vieno kliento, kuris negrazins paskolos.
ROC-AUC rodiklis yra 0,5, kas yra tolygus atsitiktinumui ir rodo, kad modelis nesugeba atskirti
mazumos ir daugumos klasiy. Klaidy Matrica patvirtina, kad modelis klasifikuoja visus pavyzdzius
kaip daugumos klase (t. y., visus priskiria kaip "grazins paskolg"). Tai ypac problema, nes mazumos
klas¢ yra svarbi finansiniy paslaugy kontekste — biitent Sie klientai kelia didziausig rizikg. LSTM
modelio prasta mazumos klasés atpazinimo kokybé gali buti nulemta dél klasiy disbalanso
problemos, nepaisant to, kad buvo naudojama SMOTE metodika balansavimui. Akivaizdu, kad
modelis nebuvo tinkamai optimizuotas ar treniruotas, kad galéty gerai atpazinti mazumos klase. Tokie
rezultatai rodo butinybe toliau tobulinti modelj, galbiit keisti tinklo struktiirg, hiperparametrus ar
toliau koreguoti klasés disbalanso problema.

Abi giluminio mokymosi architektiiros parodeé dideliy sunkumy identifikuojant mazumos klase —
klientus, kurie negrqzins paskolos. MLP modelis pasieké geresnj balanso tarp precision ir recall
rezultatq, taciau vis dar yra Zemos vertés, o LSTM visiskai nesugebéjo atpazinti mazumos klasées.
Nors LSTM modelis teoriskai turéty geriau veikti, jei duomenys turéty laiko seky savybiy, Siame
tyrime jis nebuvo efektyvus. Taip pat, Sie rezultatai priverté pergalvoti ar naudojami giluminio
mokymosi metodai is tiesy yra tinkami Siam duomeny rinkiniui, ar reikéty grizti prie paprastesniy
modeliy ar bandyti pazangesnius giluminio mokymosi modelius, tokius kaip GRU ar Transformer,

kurie galbiit geriau susidoroty su Sia problema.

Lentelé 11
MLP ir LSTM modeliy rezultatai
MLP Modelio Rezultatai LSTM Modelio Rezultatai
Rodiklis ReikSmé Rodiklis Reiksmé
Tikslumas (Accuracy) 0.7046 Tikslumas (Accuracy) 0.8408
Tikslumas (Precision) 0.2253 Tikslumas (Precision) 0.0000
Sugrazinimas (Recall) 0.3508 Sugrazinimas (Recall) 0.0000
F1 Reiksmé (F1 Score) 0.2744 F1 Reiksmé (F1 Score) 0.0000
ROC-AUC 0.5612 ROC-AUC 0.5000

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Kaggle duomeny baze.
3.5.4. MaSininio mokymo ir giliojo mokymo modeliy palyginimas
Tyrimo metu buvo atliktas masininio mokymosi ir giliojo mokymo modeliy palyginimas, siekiant

optimizuoti paskoly grazinimo rizikos vertinimg. Abu modeliai buvo vertinami pagal gebéjimag

atpazinti rizikingus klientus ir pateikti naudingas rekomendacijas finansiniame sektoriuje.
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Eksperimento metu ziiiréta, kaip modeliai sprendzia klasiy disbalanso problemg ir kiek efektyviai
klasifikuoja tiek daugumos, tiek mazumos klases.

Masininio mokymosi modeliai, tokie kaip logistiné regresija, atsitiktiniai miSkai ir XGBoost,
pasiZzymejo paprastesne architektiira ir aiSkesnémis savybémis, leidZianciomis suprasti, kurie
kintamieji labiausiai prisideda prie rizikos vertinimo. Tai ypac¢ svarbu virtualaus asistento aplinkoje,
kur reikia uZtikrinti sprendimy aiSkuma klientams ir darbuotojams. Pirmojo eksperimento metu, kai
nebuvo naudojamas klasiy disbalanso koregavimas, Sie modeliai nesugeb¢jo tinkamai atpazinti
mazumos klasés. Antrasis eksperimentas, naudojant SMOTE metoda, parodé Znymiai geresnius
rezultatus — modeliai sugebéjo tiksliau klasifikuoti rizikingus klientus, ypa¢ naudojant XGBoost.

Giliojo mokymosi modeliai, kaip daugiapakopis perceptronas (MLP) ir ilgalaikés atminties
(LSTM) modelis, buvo panaudoti siekiant spresti paskoly negrazinimo rizikos klausimus naudojant
giluminio mokymosi algoritmus. MLP modelis sugebéjo jvertinti kompleksiskus rySius tarp skirtingy
savybiy, o LSTM leido analizuoti laiko sekg ir nustatyti tendencijas. Tac¢iau, abu modeliai susidiré
su sunkumais atpazjstant mazumos klase. MLP pasieké geresnj balanso tarp tikslumo ir atsjaukimo
rezultata nei LSTM, ta¢iau abu modeliai rodo, kad jy architekttiros gali reikalauti tobulinimo, siekiant
efektyvesnio klasiy disbalanso problemos sprendimo.

Apibendrinant, masininio mokymosi modeliai pasizyméjo paprastesniu pritaikymu ir
aisSkinamumu, kas yra svarbu virtualiy asistenty aplinkoje, o giluminio mokymosi modeliai
potencialiai gali suteikti daugiau jgaliojimo numatant sudétingesnius rysius. Taciau, norint uZtikrinti
optimaly giliojo mokymosi modeliy veikimgq, reikalinga geresné klasiy disbalanso korekcija ir

modelio parametry optimizavimas.
3.6. Dirbtinio intelekto modeliy integracija j virtualy asistenta: realizacija

Giliojo mokymosi modeliy pritaikymas virtualiuose asistentuose yra svarbus ir daug potencialo
turintis metodas, kuris gali reikSmingai pagerinti virtualiy asistenty gebéjimag suprasti vartotojy
poreikius ir teikti asmenines finansines rekomendacijas. Atlikto tyrimo kontekste MLP gali
modeliuoti sudétingas priklausomybes tarp jvairiy duomeny savybiy. Naudojant MLP, virtualts
asistentai gali jvertinti individualiy klienty rizikg remiantis skirtingais duomenimis, tokiais kaip
kliento kredito balas, palikany norma, skolinimosi istorija ir kt. Sio modelio gebéjimas mokytis
sudétingus rySius padeda virtualiems asistentams atlikti tikslesnius vertinimus ir teikti
rekomendacijas, tokias kaip paskolos mokéjimo tvarkaraséiy pakeitimai arba individualios rizikos
valdymo patarimai. MLP modelio naudojimas virtualiuose asistentuose leidzia ne tik atlikti
prognozes, bet ir apdoroti didelius duomeny kiekius bei identifikuoti specifines kliento finansinés

situacijos ypatybes.
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LSTM modelis eksperimente buvo panaudotas norint jvertinti laiko seka susijusius duomenis ir jy
jtaka paskolos grazinimo tikimybei. Virtualiuose asistentuose §io tipo modeliai gali buti labai
naudingi, ypac jei reikia apdoroti dinamiSkus duomenis, kurie nuolat kinta laikui bégant. LSTM gali
,»prisiminti“ svarbig informacija apie vartotojo elgseng per tam tikrg laikotarpj, todeél gali buti
naudojamas numatyti, kaip keiciasi vartotojo finansiné padétis. Tai leidZia virtualiems asistentams
reaguoti ] ilgalaikius pokycius kliento elgsenoje, pavyzdziui, identifikuoti padidéjusia rizika laiku
negrazinti paskolos, taip pat pateikti rekomendacijas, kada biity palanku keisti paskolos salygas arba
sudaryti naujus mokéjimo planus.

Abu giluminio mokymosi modeliai leidzia virtualiam asistentui asmeniskai reaguoti j kiekvieno
kliento situacijg, teikiant pasitlymus, kurie atitinka individualig finansing padéti ir rizikg. Tai
pagerina vartotojo patirtj, nes rekomendacijos tampa labiau pritaikytos ir tinkamos. MLP ir LSTM
modeliai leidzia virtualiems asistentams efektyviai vertinti paskoly negrazinimo rizika, identifikuoti
galimai rizikingus klientus ir numatyti jy elgseng. Tyrimo metu buvo gauti rezultatai, kurie parode,
kad giluminio mokymosi modeliai gali buti naudingi prognozuojant paskolos grazinimo rizikg, ta¢iau

taip pat buvo identifikuotos sritys, kurias reikia tobulinti, siekiant didesnio tikslumo.
3.6.1. Virtualaus asistento integracija Gradio aplinkoje naudojant Open Al

Sio eksperimento metu buvo sickiama sukurti interaktyvy, tekstu paremta virtualy asistenta,
leidziant] sgveikauti su anks¢iau apmokytais masininio mokymo modeliais bei analizuojamu paskoly
duomeny rinkiniu. Buvo siekiama, kad vartotojas galéty gauti informacija apie galimas finansines
rizikas, bet ir atlikti jvairias uzklausas apie neapmokéjimo tikimybés prognozavimg pagal konkrecius
savo pateiktus duomenis, arba uzduoti klausimus apie paskoly galimybes. Si eksperimento dalis buvo
atlickama naudojant ,,Google Colab“ ir tokius jrankius kaip Open Al bei Gradio. Sie jrankiai leido
greitai parengti prototipg:

1. Buvo panaudotas anksé¢iau eksperimente parengtas modeliy rinkinys — ansamblio modelis,
kartu su tapacia duomeny baze, i§ kurios virtualus asistentas mokosi. Chatboto funkcija,
gavusi parametrus, gali atlikti standartizuojancius skaiCiavimus (naudodama scaler) ir
prognozuoti neapmokéjimo tikimybe¢ (ensemble model.predict proba) remdamasi tuo paciu
masininio mokymu, kuris buvo aptartas metodologijos skyriuje.

2. Kuriant prototipg buvo pasitelkta Open Al teikiamais kalbos modeliy resursais. Tam, kad juos

buty galima naudoti, buvo reikalingas API raktas. Tyrimo metu $is raktas buvo gautas i$
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OpenAl platformos, uZsiregistravus bei patvirtinus savo paskyra. Sis unikalus raktas uztikrina

prieiga prie modeliui reikalingy ne tik kalbos, bet ir skai¢iavimo resursy.

SETTINGS API keys + Create new secret key

Your profile

As an owner of this organization, you can view and manage all API keys in this
ORGANIZATION v
organization.
General
Do not share your API key with others or expose it in the browser or other client-side
API keys code. To protect your account's security, OpenAl may automatically disable any API
key that has leaked publicly.
Admin keys
View usage per APl key on the
Members

Proiects NAME SECRET KEY PROJECT ACCESS CREATED BY PERMISSIONS
’rojects

key sk-...9s0A MBD Akvilé Ribikauskaite All
Billing
Limits
U

Data controls

Verifications

Saltinis: sudaryta autoriaus i§ Open Al puslapio.

19 pav. Open Al API raktas

3. Virtualus asistentas sukurtas naudojant, vieng i§ daugelio, Open Al gpt-3.5-turbo modelj, jam
pateikiant vartotojo uzklausy istorijg (conversation history). Kode taip pat nurodoma
asistento rolé, kontekstas ir galimybés: asistentas informuojamas apie turimas duomeny
ypatybes, modeliy gebéjimus, bei nurodomi vartotojo galimi uzklausy tipai ir tai leidzia

modeliui generuoti atsakymus, remiantis nustatytu vaidmeniu.
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Model usage

Allowed models Remove

Onlyt

@ ogpt-3.5-turbo

Rate limits
R in this proj 2 lim
inhe d from the o 1 unle ric

TOKENS / MIN (TPM) REQUEST AND OTHER LIMITS

000 f 200,000 TPM 3 /500 RPM

Saltinis: sudaryta autoriaus i§ Open Al puslapio

20 pav. Open Al nustatymai panaudoti virtualiame asistente

4. Panaudojus gradio.Interface, buvo sukurta internetiné vartotojo s3saja, atidaroma narsykléje.

Paleidus kodg ,,Google Colab* aplinkoje, sugeneruojama lokali ar vieSa nuoroda, kurioje

galima naudotis virtualiu asistentu.

Finansiniy riziky asistentas

Sveiki! Esu ¢ia, kad padéciau Jums suprasti galimas finansines rizikas. Drasiai klauskite -

stengsiuosi viska paaiskinti kuo paprasciau.

user_input

Saltinis: sudaryta autoriaus

21 pav. Finansiniy riziky asistentas
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Sukurtas virtualus asistentas ne tik gali pateikti rekomendacijas, bet kartu vartotojui leidzia

bendrauti naturalia, Snekamaja kalba, kas leidZia ne techniniam vartotojui gauti naudg: duomeny

analiz¢ paremtg masininiu mokymu. Dar vienas Sio virtualaus asistento yra, kad jis realizuotas

,Google Colab* aplinkoje, kuri leidzia paprastai dalintis projektu su kitais, jj keisti, atnaujinti ir

eksperimentuoti. Taciau dabartinis asistentas neturi integruoto realaus laiko duomeny paieskos

funkcionalumo: jis neperkrauna duomeny, negeneruoja naujy skaiCiavimy be atitinkamo kodo

atnaujinimo. Ateityje biity galima sukurti papildomus filtrus, patikrinti vartotojo ketinimus (intent

detection) ir taip padaryti sgveika dar tikslesne.

3.6.2. Virtualaus asistento veikimo demonstracija

Virtualaus asistento veikimo procesas (20 pav.) susideda i$ tokiy daliy kaip vartotojo uzklausos

apdorojimas, komunikacija su duomeny baze bei ansamblio modeliu ir Open Al API naudojimas

galutinio atsakymo generavimui.

artotojas
pateikia
uZl;ausg

Virtualaus asistento

3 s3saja

—>

istorija

Virtualaus asistento
53saja

A

Msakymas
ormuojamas
pasitelkiant

A

Tikrinama
ar apie tai jau buvd
gauta informacijos
ankséiau
pokalbyje

Duameny
bazé: pokalbiy

Logika / apdorgjimas

kas reikalinga
atsakymo
Beneravimd

ontekstinis
atsakymas

Duomeny bazé
(loan_data)

Ansambio modelis

Open Al
APl

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Gauta Gauta
reikimé prognozé

22 pav. Virtualaus asistento veikimo schema
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Virtualaus asistento veikimo Zingsniai:
1. Vartotojas per virtualaus asistento sasajg pateikia teksting uzklausa (23 pav.). Asistentas yra

supazindintas kokio konteksto uzklausas gali gauti (24 pav.)

Finansiniy riziky asistentas

Sveikil Esu cia, kad padéciau Jums suprasti galimas finansines rizikas. Drasiai klauskite -
stengsiuosi viska paaiskinti kuo paprasciau.
user_input

Kokia yra vidutiné int.rate reikSmé tavo turimoje duomeny bazéje, kuomet sékmingai
graZinama paskola?

Saltinis: sudaryta autoriaus.

23 pav. Vartotojas per virtualaus asistento sgsajq pateikia tekstine uzklausa

conversation_hi
{"role": "

gal nurcdytus parametrus, "

i, installment, log.annual.inc), pagal kuriucs gali paskaifiuoti neapmokéjime tikimybe."
iesiogiai i5 loan_data. "

Saltinis: sudaryta autoriaus.

24 pav. Istrauka i§ kodo, kurioje virtualus asistentas supazindinamas su kokiomis
uzklausomis dirbs

2. Taip pat, 24 paveikslélyje uzfiksuota kodo dalis, gauta uzklausg patikrina pokalbiy istorijoje
(conversation_history), kad biity matoma, ar apie tg pacig tema jau buvo pateikta informacija.
Tai leidzia virtualiam asistentui atsiminti ankstesnius pokalbius ir uztikrinti nuosekluma bei
tinkama konteksta.

3. Uzklausa perduodama j logikos ir apdorojimo bloka, kuriame atlickama jos interpretacija,
tikrinama ar uzklausa susijusi su paskolos neapmokéjimo prognozavimu, i§ uzklausos
iSrenkami reikalingi parametrai, jei juos pateikia vartotojas, tokie kaip ,,fico®, ,,int.rate®, ,,dti,
minstallment®, ,log.annual.inc®, tikrinama ar uzklausoje klausiama apie duomeny baze (pvz.,
,Kokia yra viduting int.rate tavo turimoje duomeny bazéje, kuomet buvo sékmingai grazinta

paskola?*), atlickami skai¢iavimai tiesiogiai naudojant Kaggle loan_data duomeny bazg.
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if "Prognezuok neapmokejimo tikieybe:" in user_imput:
pattern = r*fico=(\d+),\s*int.rate=([\d\.]+), \s¥dti=([\d\.]+), \s*installment=([\d%.]+),\s*log.annual.inc={[d\.]+)}"
match = re.search{pattern, user_input)
if match:
fico_val = float({match.group(1}}
int_rate_wal = float(match.group(2))
dti_val = float(match.group(3)}
installment_wval = float{match.group{4)}
log_annual_inc_val = float(match.group(5))

Saltinis: sudaryta autoriaus.

25 pav. Istrauka i§ kodo, kuri iSrenka i§ uzklausos, skai¢iavimams reikalingus duomenis

4.

UZzklausa apdorojama, naudojant duomeny bazes, kaip ,,loan data“ (duomeny bazé, kurig
sudaro paskolos informacija) ir ,,conversation history* (duomeny bazé, kurioje saugoma
pokalbiy istorija). Siose duomeny bazése saugoma visa reikalinga informacija: Loan_data,
kuri naudojama paskolos rodikliams ir analizei ir Conversation_history, kurioje saugoma
informacija apie anksc¢iau atliktus pokalbius, kuri padeda nustatyti konteksta.

Jeigu uZzklausa susijusi su paskolos neapmokéjimo prognozavimu, duomenys yra
standartizuojami naudojant ,,Scaler. Standartizuoti duomenys perduodami ] ansamblio
modelj, kuris atliks prognoze naudodamas funkcija ensemble _model.predict_proba.

Po prognozés sugeneruojamos reikSmés, kurios siun¢iamos j OpenAl API naudojant ,,gpt-3.5-
turbo* modelj. Atsakyme naudojama tiek ankstesné pokalbio istorija, tiek nauji duomenys,
gauti i§ duomeny analizés ar prognoziy rezultaty.

Sugeneruotas atsakymas grazinamas j virtualaus asistento sgsaja, kur vartotojas gali perziiiréti
atsakymg. Tuo paciu metu, tiek atsakymas, tiek vartotojo uzklausa pridedami j pokalbiy

istorija, kad biity uztikrintas konteksto i$laikymas i vélesnes uzklausas.

Finansiniy riziky asistentas

Sveikil Esu ¢ia, kad padéciau Jums suprasti galimas finansines rizikas. Drasiai klauskite -
stengsiuosi viska paaiskinti kuo paprasciau.

user_input

Kokia yra vidutiné int.rate reik§mé tavo turimoje duomeny bazéje, kuomet sékmingai
graZinama paskola?

output

Vidutiné int.rate reik§mé sékmingai graZintose paskolose yra 11.089%.

Flag

Saltinis: sudaryta autoriaus

26 pav. Virtualaus asistento atsakymas j vartotojo uzklausa
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Finansiniy riziky asistentas

Sveiki! Esu Cia, kad padéciau Jums suprasti galimas finansines rizikas. Drasiai klauskite -
stengsiuosi viskg paaiskinti kuo paprasciau.

user_input

Koks turéty bati mano, kaip jurinio asmens, fico balas,kad baty sékmingai grazinama
paskola?

Submit

output

Sékmingai graZzinamy paskoly analizé parodé, kad klientai su FICO balu, didesniu nei 700,
turéjo didesne tikimybe sékmingai graZinti paskolas. Taigi, jasy, kaip juridinio asmens,
FICO balas turéty bati didesnis nei 700, norint sékmingai graZinti paskola. Taciau
isitikinkite, kad FICO balas yra tik vienas i$ veiksniy, jtakojanciy paskolos sékminga
grazinima.

Saltinis: sudaryta autoriaus.
27 pav. Sukurto virtualaus asistento veikimo pavyzdys

Apibendrinant, sukurtas virtualus asistentas, prototipas, skirtas finansiniy paslaugy sektoriui, kuris
geba analizuoti klienty pateiktus duomenis, pateikia personalizuotas prognozes bei atsakymus ir gali
biiti pritaikomas jvairioms finansinéms paslaugoms. Sis prototipas sugeba apdoroti ir pateikti
atsakymus tekstiniu formatu (27 pav.), taciau siekiant didesnio i$pildymo, bty tikslinga jj tobulinti,
kad buty galimybé priimti jvairaus formato uzklausas, pavyzdziui, dokumentus, lenteles ar net
vaizdus, ir pateikti atsakymus ne tik tekstiniu, bet ir grafiniu ar vaizdiniu formatu. Toks
funkcionalumas leisty vartotojui pateikti informacijg patogesniu biudu ir gauti vizualiai
patrauklesnius, iSsamesnius bei lengviau suprantamus atsakymus.

Virtualus asistentas yra lankstus ir lengvai pritaikomas jvairioms sritims, todél jo funkcionalumas
gali biiti iSpléstas pagal jmonés ar klienty poreikius. Taip pat buity galimybé tokszj virtualy asistentg
nuolat tobulinti ir jame naudojamus modelius, pritaikant juos prie kintan¢ios finansinés aplinkos ir
rinkos salygy. Tai leisty ne tik iSlaikyti atsakymy tikslumg, bet ir stiprinti vartotojy pasitikéjima,
teikiant personalizuotas bei aktualias jzvalgas. Sio prototipo pritaikymas galéty apimti tokias sritis
kaip paskoly rizikos vertinimas, draudimo konsultacijos ar investavimo strategijy pateikimas.
Nepaisant jau dabar pasiekty rezultaty, Sis prototipas dar turi didelj tobuléjimo potencialg. Vizualinis
dizainas galéty buti patobulintas, kad naudotojui biity malonu ji naudoti, o papildomos galimybés,
kaip, pavyzdziui, grafiniy vizualizacijy generavimas, dar labiau padidinty jo naudinguma. Nuolat
eksperimentuojant su naujais metodais ir technologijomis, $is virtualus asistentas galéty tapti

patikimu jrankiu finansiniy paslaugy sektoriuje.
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Sukurtas virtualaus asistento prototipas, leido patikrinti dirbtinio intelekto modeliy integracijos
galimybes finansiniy paslaugy sektoriuje. Eksperimente buvo isbandyta, kaip vienas is
ekperimentuoty DI modeliy gali apdoroti klienty duomenis, prognozuoti paskolos neapmokéjimo
rizikq ir teikti personalizuotus atsakymus per interaktyvig sqsajq ,, Gradio*. Asistentas sujungia
masininio mokymosi galimybes su natiiralios kalbos apdorojimu, uztikrindamas sklandzig vartotojo
Sqveikg ir duomeny analize. Nors prototipas veikia, tolesnis tobulinimas galéty apimti jvairaus

formato duomeny apdorojimgq, vizualizacijy generavimgq ir platesnj funkcionalumq finansy sektoriuje.
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ISVADOS IR PASIULYMAI

Atlikus literatiiros analize, pastebéta, kad virtualts asistentai skirstomi j du pagrindinius tipus:
taisyklémis grjsti ir dirbtinio intelekto asistentai. Taisyklémis gristi virtualis asistentai
naudoja 1§ anksto apibréztas atsakymo taisykles, o dirbtinio intelekto asistentai pasitelkia
masininio mokymosi algoritmus, leidziancius analizuoti duomenis, mokytis ir adaptuotis
pagal vartotojo poreikius, tad jy techniné struktiira visiskai skirtinga.

. Nagrinétoje literatliroje iSnagrinétas neuroniniy tinkly rysys su matematika, pabréziama, kad
tai yra dirbtinio intelekto pagrindas. Matematiniai modeliai leidzia suprasti, apdoroti ir
generuoti atsakymus jvairiose uzduotyse, nuo teksto analizés iki sprendimy priémimo.
Finansinés rizikos vertinimui matematika suteikia galimybe tiksliai analizuoti klienty kredito
balus, skolos ir pajamy santykius bei jautrius duomenis, prognozuojant neapmokéjimo rizika
ir teikiant personalizuotas paskolos valdymo rekomendacijas.

Atlikus dirbtinio intelekto modeliy, naudojamy finansy sektoriuje ir skoly grazinimo rizikos
vertinimams, analize¢, nustatyta, kad giluminio mokymosi metodai, tokie kaip MLP ir LSTM,
yra ypa¢ veiksmingi prognozuojant paskoly negrazinimo rizikg. MLP modeliai leidzia
modeliuoti sudétingas priklausomybes tarp jvairiy duomeny savybiy, tokiy kaip kredito balas,
pajamos ar palikany norma, o LSTM modeliai yra tinkami analizuoti laikui jautrius
duomenis, atsizvelgiant j ilgalaikes vartotojy elgsenos tendencijas.

Atliktas  eksperimentinis  tyrimas, naudojant Kaggle.com finansiniy paskoly
grazinimo duomeny baze (134092 jrasy, 14 kintamyjy). Eksperimentiniame tyrime buvo
tiriami kreditoriy duomenys naudojant ,,Python‘ programavimo kalbg ir bibliotekas. Atliktas
klasterizavimas, klasifikavimas, koreliacin¢ analiz¢, rizikos vertinimas. Duomenims apdoroti
taikyti masininio ir giluminio mokymosi algoritmai, atlikta jy lyginamoji analizé — pastabéta,
kad siekiant tikslesniy rezultaty yra butina skirti démesio duomeny klasiy disbalanso
koregavimui.

Sukurtas virtualaus asistento prototipas finansinés rizikos vertinimams integruojant vieng i$
eksperimentuoty DI mokeliy, pasitelkiant Gradio, kuris leidZia sukurti interaktyvias sasajas
masininio mokymo modeliams ir Open Al API, kurio déka asistentas bendrauja sklandziai
lictuviy kalba. Sukurtas prototipas geba sgveikauti su vartotoju tekstiniu formatu, analizuoti
duomenis bei atlikti prognozes, taciau asistento veikimas dar gali biti tobulinamas jdiegiant
realaus laiko duomeny apdorojimg bei naudojant pazangesnius vartotojy uzklausy

interpretavimo mechanizmus.
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PRIEDAI

1 PRIEDAS. Atlikto eksperimento Python kodas:

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.mixture import GaussianMixture

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.linear model import LinearRegression, LogisticRegression

from scipy.stats import zscore

import statsmodels.api as sm

from sklearn.model selection import train test split, GridSearchCV

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, VotingClassifier

from xgboost import XGBClassifier

from sklearn.naive bayes import GaussianNB

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from imblearn.over sampling import SMOTE

from sklearn.metrics import (accuracy score, precision score, recall score,
fl score, roc_auc_score, confusion matrix, classification_report)

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout

from keras.optimizers import Adam

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier

from sklearn.linear model import RidgeClassifier

# 1. Duomeny uZkrovimas ir paruo$imas

loan data = pd.read csv('/content/loan data.csv')

loan data['fico category'] = pd.cut(loan data['fico'],

bins=[300, 580, 670, 740, 800, 8501,

labels=['Prastas', 'Vidutinis', 'Geras', 'Labai geras',
'Puikus'])

# 2. EDA (Exploratory Data Analysis)

# 2.1 DTI pasiskirstymas

plt.figure(figsize=(10, 6))
sns.histplot (loan data['dti'], bins=30, kde=True)
plt.title('DTI pasiskirstymas')

plt.xlabel ('Skolos ir pajamu santykis (DTI)')
plt.ylabel ('Daznis"')

plt.show()

# 2.2 Paskolos palukanu analizé pagal paskirti
plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.boxplot (x="purpose', y='int.rate', data=loan data)
plt.title('Paskolos palikanuy norma pagal paskirti'
plt.xlabel ('Paskolos paskirtis')

plt.ylabel ('Paltikanuy norma (%)"')

plt.xticks (rotation=45)

plt.show ()

# 2.3 FICO baly kategorijos ir paskolos grazinimas
plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.countplot (x="'fico category', hue='not.fully.paid', data=loan data)
plt.title('FICO baly kategorijos pagal paskolos grazinima')

plt.xlabel ('FICO baly kategorija')

plt.ylabel ('Kiekis"')

plt.legend(title="'Nevisiskai grazinta (1=Taip, 0=Ne)')

plt.show ()

# 2.4 Kredito linijos dienu analizé pagal grazZinimo statusa

plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.histplot (data=loan data, x='days.with.cr.line', hue='not.fully.paid', multiple='stack', bins=30)
plt.title('Kredito linijos trukmé pagal paskolos grazinima')

plt.xlabel ('Kredito linijos dienos'

plt.ylabel ('Daznis"')

plt.show ()

# Koreliaciné matrica

81



numeric_loan data = loan_data.select dtypes (include=[np.number])
correlation matrix = numeric loan data.corr()
plt.figure(figsize=(12, 8))

sns.heatmap (correlation matrix, annot=True, cmap='coolwarm')
plt.title('Koreliaciné matrica')

plt.show ()

# 3. Klasterizacija (GMM ir K-means)

gmm = GaussianMixture(n_components=3, random state=42)
loan data['gmm cluster'] = gmm.fit predict(loan data[['fico', 'dti']])

plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.scatterplot (x='fico', y='dti', hue='gmm cluster', palette='viridis', data=loan_data)
plt.title('GMM klasterizacija pagal FICO ir DTI')

plt.xlabel ('FICO balas')

plt.ylabel ('DTI")

plt.show()
kmeans = KMeans (n_clusters=3, random state=42)
loan data['kmeans cluster'] = kmeans.fit predict(loan datal[['fico', 'dti'l])

plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.scatterplot (x='fico', y='dti', hue='kmeans cluster', palette='plasma', data=loan_data)
plt.title('K-means klasterizacija pagal FICO ir DTI')

plt.xlabel ('FICO balas')

plt.ylabel ('DTI")

plt.show ()

# 4. Regresija (Linijiné ir Logistiné)

# Tiesiné regresija: imokos vs metinés pajamos

X lin = loan _datal[['log.annual.inc']]
y _lin = loan data['installment']
model lin = LinearRegression()

model lin.fit(X 1lin, y lin)
predicted installments = model lin.predict(X lin)

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.scatter (loan data['log.annual.inc'], loan data['installment'], label='Tikros imokos')
plt.plot(loan data['log.annual.inc'], predicted installments, color='red', label='Prognozuota
linija'")

plt.title('Imokos pagal metines pajamas')
plt.xlabel ('Metiniu pajamu logaritmas')
plt.ylabel ('Imoka')

plt.legend()

plt.show ()

# Logistiné regresija: paskolos neapmokéjimo prognozavimas

X log = loan data[['fico', 'int.rate', 'dti', 'installment']]
y_log = loan data['not.fully.paid']

X log = sm.add constant (X log)

logistic model = sm.Logit(y log, X log).fit()

print (logistic model.summary())

# 5. Anomaliju aptikimas su Z-Score

loan data['installment zscore'] = zscore(loan data['installment'])
anomalies = loan data[np.abs(loan data['installment zscore']) > 3]

plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.histplot (loan_data['installment zscore'], bins=30, kde=True)
plt.title('Z-score paskirstymas imokoms')

plt.xlabel ('Z-score')

plt.ylabel ('Daznis')

plt.show ()

# 6. Papildoma analizé (Neapmokéjimo tikimybés skirtingomis salygomis)

# Paskoly neapmokéjimo daznis
plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.countplot (x="not.fully.paid', data=loan data)
plt.title('Paskoly neapmokéjimo daznis')
plt.xlabel ('Nevisiskai grazinta (1=Taip, 0=Ne)')
plt.ylabel ('Daznis"')

plt.show ()

# Neapmokéjimo tikimybé pagal paskirties tipa

loan purpose non_payment = loan data.groupby('purpose') ['not.fully.paid'].mean() * 100
plt.figure(figsize=(10, 6))
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loan_purpose non payment.plot (kind='bar', color='skyblue')
plt.title('Neapmokéjimo tikimybé pagal paskirti')
plt.xlabel ('Paskolos paskirtis')

plt.ylabel ('Neapmokéjimo tikimybeé (%) ')

plt.xticks (rotation=45)

plt.show ()

# Neapmokéjimo tikimybé pagal palikanu normy kategorijas
loan _data['int.rate.category'] = pd.cut(loan data['int.rate'],
bins=[0, 0.1, 0.15, 0.2

, 0.
labels=['Labai maza', 'Maz

25, 0.31,
a',
didelé'])

plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.barplot (x="int.rate.category', y='not.fully.paid', data=loan_data)
plt.title('Neapmokéjimo tikimybé pagal palitkanu kategorija')

plt.xlabel ('Palikany norma')

plt.ylabel ('Neapmokéjimo tikimybeé')

plt.show()

# Pajamos ir neapmokéjimo tikimybe

plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.scatterplot (x='log.annual.inc', y='not.fully.paid', data=loan data)
plt.title('Pajamos ir neapmokéjimo tikimybe')

plt.xlabel ('Metiniy pajamu logaritmas')

plt.ylabel ('Neapmokéjimo tikimybé')

plt.show ()

# FICO skaiciaus pasiskirstymas

plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.histplot (data=loan_data, x='fico', hue='not.fully.paid', multiple='stack',6 kde=True)
plt.title('FICO baly pasiskirstymas pagal grazinimo statusa')

plt.xlabel ('FICO balas')

plt.ylabel ('Daznis"')

plt.show ()

# 7. Klasifikavimo modeliy ktrimas ir lyginimas (su SMOTE, Standartizacija)

X class = loan data[['fico', 'int.rate', 'dti', 'installment', 'log.annual.inc']]
y class = loan data['not.fully.paid']

# Klasiy disbalanso korekcija (SMOTE)

smote = SMOTE (random_state=42)

X resampled, y resampled = smote.fit resample (X class, y class)
scaler = StandardScaler ()

X scaled = scaler.fit transform(X resampled)

# Duomeny padalinimas
X train, X test, y train, y test = train test split (X scaled, y resampled, test size=0.2,
random_state=42)

# Random Forest parametrai (GridSearch)
param grid rf = {

'n_estimators': [100, 200],

'max _depth': [3, 5],

'min_samples split': [2, 5]

}

grid search rf = GridSearchCV(RandomForestClassifier (random state=42), param grid rf, cv=3,

scoring='accuracy')
grid search rf.fit(X train, y train)
print (f'Best Params for Random Forest: {grid search rf.best params }')

# Modeliuy sarasas
models = {
"Logistic Regression": LogisticRegression(C=1, solver='liblinear',K max iter=200),

"Random Forest": RandomForestClassifier (**grid search rf.best params , random state=42),

'vidutiné', 'Didelée’,

'Labai

"XGBoost": XGBClassifier (use label encoder=False, eval metric='logloss', learning rate=0.1,

max depth=5, random state=42),
"Naive Bayes": GaussianNB()

}

# Funkcija metriky spausdinimui

def evaluate model (model, X test, y test):
y pred = model.predict (X test)
accuracy = accuracy_ score(y test, y pred)
precision = precision score(y test, y pred)

recall = recall score(y test, y pred)
fl1 = f1 score(y_test, y pred)
roc_auc = roc_auc_score(y test, y pred)

return accuracy, precision, recall, fl, roc_auc, confusion matrix(y test, y pred)
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results = {}
for model name, model in models.items():
model.fit (X train, y train)
accuracy, precision, recall, fl, roc auc, confusion = evaluate model (model, X test, y test)
results[model name] = {
"Accuracy": accuracy,
"Precision": precision,
"Recall": recall,
"Fl Score": f1,
"ROC-AUC": roc_auc,
"Confusion Matrix": confusion
}

print (model name, results[model name])

# Neuroninio tinklo kGrimas

nn_model = Sequential ()

nn model.add (Dense (16, input dim=X train.shape[l], activation='relu'))

nn_model.add (Dropout (0.3)

nn _model.add (Dense (8, activation='relu'))

nn_model.add (Dense (1, activation='sigmoid'))

nn model.compile (optimizer=Adam (learning rate=0.001), loss='binary crossentropy',
metrics=['accuracy'])

history = nn model.fit (X train, y train, epochs=10, batch size=32, validation data=(X test, y test))

# Ansamblio modelis
ensemble model = VotingClassifier(

estimators=[
("logreg', LogisticRegression(C=1, solver='liblinear', max iter=200)),
('rf', RandomForestClassifier(n estimators=grid search rf.best params ['n estimators'],

max_depth=grid search rf.best params_ ['max depth'],

min samples split=grid search rf.best params ['min samples split'],
random_ state=42)),
("xgb', XGBClassifier (use label encoder=False, eval metric='logloss', random state=42))

] r

voting='soft'
)
ensemble model.fit (X train, y train)
y _pred ensemble = ensemble model.predict (X test)
accuracy ensemble = accuracy score(y test, y pred ensemble)
print (f'Ensemble Accuracy: {accuracy ensemble:.4f}")

# Savybiuy svarba (naudojame RandomForest)
rf model = RandomForestClassifier (**grid search rf.best params , random state=42).fit (X train,

y_train)

feature importances = rf model.feature importances

for feature, importance in zip(X class.columns, feature importances):
print (f'{feature}: {importance:.4f}")

# 8. Kiti modeliai (SVM, KNN, Decision Tree ir t.t.)

models others = {
"SVM": SVC(probability=True, random state=42),
"KNN": KNeighborsClassifier (),
"Decision Tree": DecisionTreeClassifier (random state=42),
"Gradient Boosting": GradientBoostingClassifier (random state=42),
"Ridge Classifier": RidgeClassifier()

for model name, model in models others.items() :
model.fit (X train, y train)
accuracy, precision, recall, fl, roc_auc, confusion = evaluate model (model, X test, y test)
print (model name, {
"Accuracy": accuracy,
"Precision": precision,
"Recall": recall,
"F1l Score": f1,
"ROC-AUC": roc_auc,
"Confusion Matrix": confusion

b

# 9. Duomeny paruo$imo, treniravimo istorijos vizualizacija

def plot training history(history, title="Modelio mokymosi procesas"):
plt.figure(figsize=(10, 6))
plt.plot (history.history['loss'], label='Mokymosi nuostolis')
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plt.plot (history.history['val loss'], label='Validacijos nuostolis')
plt.title(title)

plt.xlabel ('Epochs"')

plt.ylabel ('Nuostolis (Loss) ')

plt.legend()

plt.show ()

plot training history(history)

def plot metrics(metrics, model name="Modelio"):
plt.figure(figsize=(10, 6))
plt.bar (metrics.keys (), metrics.values(), color='c"')
plt.xlabel ('Metrikos')
plt.ylabel ('ReiksSmés')
plt.title(f'{model name} metriky vizualizacija')
plt.show ()

2 PRIEDAS. Virtualaus asistento prototipo Python kodas.

import openai
import gradio as gr
import re

import numpy as np
import pandas as pd

openai.api key = "X"

conversation history = [
{"role": "system", "content": (
"Tu esi Finansu Rizikos Vertinimo Chatbotas. "
"Turi prieiga prie apmokytu ML modeliy ir paskoluy duomenuy (loan data)"
"Gali atlikti paskolos grazinimo tikimybés prognoze pagal nurodytus parametrus"
"Gali pateikti statistine informacijg i$ duomenuy bazés (loan data.csv)"

"Vartotojas gali pateikti parametrus (fico, int.rate, dti, installment, log.annual.inc),

pagal kuriuos gali paskaiciuoti neapmokéjimo tikimybe."

"Jeil paklausia apie duomenuy savybes (pvz. vidutinis int.rate), pateik statistika tiesiogiai

i8 loan data.csv. "
)}
]

def chatbot (user input):
additional context = ""

if "Prognozuok neapmokéjimo tikimybe:" in user input:
pattern =

r'fico=(\d+),\s*int.rate=([\d\.]+),\s*dti=([\d\.]+),\s*installment=([\d\.]+),\s*log.annual.inc=([\d\

R

match = re.search(pattern, user_ input)

if match:
fico val = float (match.group (1))
int rate val = float (match.group(2))
dti val = float (match.group(3))
installment val = float (match.group (4)
log_annual inc val = float (match.group(5))

# Standartizuojame Siuos duomenis pagal anksc¢iau naudota scaler (uztikrinkite, kad
scaler ir ensemble model yra apibrézti):

X new = [[fico _val, int rate val, dti val, installment val, log annual inc val]]

X _new_scaled = scaler.transform(X_new)

# Prognozuojame su ansamblio modeliu

y_pred proba = ensemble model.predict proba (X new scaled) [:, 1][0] # tikimybe, kad
nebus grazinta (1)

y_pred = ensemble model.predict (X _new_scaled) [0]

additional context = (
f"Modelio prognozé:\n"
f"- Neapmokéjimo tikimybé: {y pred proba:.2%}\n"
f"- Prognozuota klasé (0O=grazinta,l=negrazinta): {y pred}\n\n"

)

else:

additional context = (

"Nepavyko iS$skirti duotuy parametru. Isitikinkite, kad formatas teisingas (pvz.:

"Prognozuok neapmokéjimo tikimybe: fico=700, int.rate=0.12, dti=10, installment=200,

log.annual.inc=10)\n\n"

)

# Papildome istorija su vartotojo Zinute ir papildomu kontekstu



conversation input = additional context + user input
conversation history.append ({"role": "user", "content": conversation input})

# SiuncCiame visg istorija modeliui

response = openai.ChatCompletion.create
model="gpt-3.5-turbo",
messages=conversation history

# Gauta atsakyma iS$saugome istorijoje

assistant message = response.choices[0].message.content

conversation history.append({"role": "assistant", "content": assistant message})
return assistant message

iface = gr.Interface(

fn=chatbot,

inputs="text",

outputs="text",

title="Finansiniy riziky asistentas",

description=(
"Sveiki! Esu ¢ia, kad padéc¢iau Jums suprasti galimas finansines rizikas.
"Drasiai klauskite - stengsiuosi viska paais$kinti kuo paprasc¢iau."

"

iface.launch ()



	PAVEIKSLŲ SĄRAŠAS
	LENTELIŲ SĄRAŠAS
	SUMARRY
	ĮVADAS
	1. VIRTUALŪS ASISTENTAI FINANSINIŲ PASLAUGŲ RIZIKAI VERTINTI
	1.1. Pokalbių robotų tipai, techninė struktūra ir funkcionavimas
	1.1.1. Taisyklėmis pagrįstų pokalbių robotų techninė struktūra, kūrimo etapai
	1.1.2.  Dirbtinio intelekto pokalbių robotų techninė struktūra (mašininis mokymas ir natūralios kalbos apdorojimas)
	1.1.3. Matematinių modelių integravimas į pokalbių robotus ir jų poveikis veikimo procesams bei naudojimo scenarijams

	1.2. Finansinių paslaugų funkcijų integravimas verslo ir individualių vartotojų poreikių bei UX (angl. user experience) kriterijų atžvilgiu
	1.2.1. Pagrindinės finansinių paslaugų rūšys ir jų reikšmė verslui ir individualiems vartotojams
	1.2.2. Fintech inovacijos ir jų poveikis įvairių verslo sektorių ir individualių vartotojų sąveikos sistemose
	1.2.3. Vartotojų poreikiai ir kaip virtualūs asistentai gali būti naudojami efektyviam asmeniniam aptarnavimui, patirties gerinimui ir našumo didinimui, atsižvelgiant į vartotojų patirtį.

	1.3. Virtualių asistentų naudojimo galimybės finansų sektoriuje
	1.3.1. Taisyklėmis pagrįstų ir dirbtinio intelekto pokalbių robotų palyginimas: lankstumas ir adaptacija į vartotojų poreikius
	1.3.2. Virtualių asistentų funkcijos, reikalingos teikti finansines paslaugas
	1.3.3. Finansinės rizikos vertinimo metodų integracija į virtualius asistentus


	2. DIRBTINIO INTELEKTO SPRENDIMAI - MATEMATINIAI MODELIAI SKOLŲ GRĄŽINIMO IR RIZIKOS VERTINIMO ANALIZĖJE
	2.1. Duomenų paruošimo metodai
	2.1.1. Standartizacija ir normalizacija
	2.1.2. Duomenų balansavimo metodai

	2.2. Mašininio mokymosi metodai paskolų rizikos analizėje
	2.2.1. Logistinės regresijos metodas
	2.2.2. Atsitiktinių miškų metodas
	2.2.3. XGBoost metodas

	2.3. Giliojo mokymosi metodai
	2.3.1. Daugiapakopis perceptronas (MLP)
	2.3.2. Ilgalaikės atminties modelis (LSTM)
	2.3.3. Modelio mokymosi ir testavimo žingsniai giluminiame mokyme

	2.4. Dirbtinio intelekto modelių integracija virtualiuose asistentuose
	2.4.1. Kūrimo aplinkos, jų galimybės ir privalumai
	2.4.2. API svarba virtualių asistentų kūrime


	3. MAŠININIO MOKYMOSI IR VIRTUALAUS ASISTENTO INTEGRUOTO MODELIO EKSPERIMENTINIS TYRIMAS PASKOLŲ GRĄŽINIMO  IR FINANSINIŲ RIZIKŲ VERTINIMUI
	3.1. Duomenų analizė ir pasiskirstymas
	3.2. Duomenų klasifikavimas ir klasterizacija
	3.3. Rizikos veiksnių sąryšio ir koreliacijos analizė
	3.4. Dirbtinio intelekto sprendimas: mašininio mokymosi modeliai
	3.4.1. Duomenų apdorojimo ir modelių treniravimo etapai
	3.4.2. Mašininio mokymosi modelių optimizacijos ir tobulinimo procesai
	3.4.3. Eksperimentų rezultatai ir palyginimas
	3.4.4. Mašininio mokymo modelių pritaikymas virtualiuose asistentuose

	3.5. Dirbtinio intelekto sprendimas: giliojo mokymosi modeliai
	3.5.1. Duomenų apdorojimo ir modelio paruošimo žingsniai
	3.5.2. Giliojo mokymosi modelių kūrimas ir algoritmų naudojimas
	3.5.3. Modelių rezultatai ir lyginamoji analizė
	3.5.4. Mašininio mokymo ir giliojo mokymo modelių palyginimas

	3.6. Dirbtinio intelekto modelių integracija į virtualų asistentą: realizacija
	3.6.1. Virtualaus asistento integracija Gradio aplinkoje naudojant Open AI
	3.6.2. Virtualaus asistento veikimo demonstracija


	IŠVADOS IR PASIŪLYMAI
	LITERATŪRA
	PRIEDAI

