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SANTRUMPU SARASAS

AML — Anti-money laundering (liet. Pinigy plovimo prevencija)

API — Application programming interface (liet. Aplikacijy programavimo sgsaja)
BDAR — Bendrasis duomeny apsaugos reglamentas

PPTF — Pinigy plovimo ir teroristy finansavimas

PPTFPI] — Pinigy plovimo ir teroristy finansavimo prevencijos jstatymas

LB — Lietuvos Bankas

FRD - Finansy rinkos dalyvis

FinTech — Financial Technology (liet. Finansy technologijos)

KYC — Know your customer (liet. kliento pazinimo procediira)

BVP — Bendrasis vidaus produktas

DRF — Distributed Random Forest (liet. Paskirstytas atsitiktiniy misky modelis)
GBM - Gradient Boosting Machine (liet. Gradiento stiprinimo masina)

LLM — Large language model (liet. Didelis kalbos modelis)

FNTT — Finansiniy nusikaltimy tyrimo tarnyba

NLP — Natural Language Processing (liet. Natiiralios kalbos apdorojimas)



Bartnykas, Martynas. (2025). A Transaction Monitoring Method Using Process Mining and Large
Language Models. MBA Graduation Paper. Kaunas: Kaunas Faculty, Vilnius University. 102 p.

SUMMARY

KEYWORDS: anti-money laundering, transaction monitoring, process mining, large language

models, false positive alerts, efficiency improvement, features engineering

Relevance of the topic. The rapid growth of the financial technology (Fintech) sector has
significantly increased the volume and complexity of financial transactions, creating new challenges
for anti-money laundering and transaction monitoring systems. Financial are required to comply with
strict regulatory frameworks while maintaining efficiency and customer-friendly payment processes.
Traditional rule-based systems generate a high number of false positive alerts, leading to excessive
operational costs, inefficient use of human resources, and reduced overall effectiveness of AML
processes. Therefore, the application of advanced analytical methods, such as process mining and
large language models, has become increasingly relevant for improving transaction monitoring
efficiency.
The object of paper — the efficiency of transaction monitoring process in financial institutions, with
a focus on false positive alerts reduction.
Paper‘s objective — to propose a method that integrates process mining and large language models
in order to improve the efficiency on transaction monitoring processes by reducing the number of
false positive alerts.
Paper tasks:
e To analyze the principles and limitations of traditional transaction monitoring systems in the
context of anti-money laundering.
e To examine the theoretical and practical applications of process mining techniques and large
language models in financial crime detection.
e To develop a hybrid method combining process mining and large language models for
extracting additional risk-related features from transaction data.
e To conduct an experimental evaluation of the proposed method using transaction monitoring
dataset and assess its effectiveness with machine learning models.
Conclusions. The results of the research demonstrate that the integration of process mining and large
language models can significantly enhance transaction monitoring systems. Using process mining for
identification of complex behavioral patterns and large language models for incorporation of

unstructured and rarely used data contributes in generating new features that can more effectively
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indicate fraudulent transactions. The proposed hybrid approach contributes to a reduction in false
positive alerts and improves the overall efficiency and accuracy of anti-money laundering processes.
Scope of paper. The paper consists of three main parts and comprises 102 pages, including theoretical
analysis, method proposal and development, and experimental evaluation. The study includes 11
tables, 14 figures, and 8 appendices. A synthesized transaction data set was used due to data protection
constraints, and the experimental analysis was conducted using process mining tools, selected large

language model and machine learning models for final evaluation.



IVADAS

Temos aktualumas. Finansiniy mokéjimy sektorius sparciai auga, sitilydamas inovatyvius
sprendimus, kurie optimizuoja finansiniy paslaugy teikimg ir siekia gerinti vartotojy patirtj. Viena i§
svarbiausiy finansy jstaigy sri¢iy yra atitikties uztikrinimas, laikantis visy reguliavimo reglamenty ir
istatymy, tod¢l reguliuojami subjektai privalo uztikrinti auksta pinigy plovimo prevencijos kokybe.
Didzioji dauguma finansy jstaigy susiduria su problema, kuomet inovacijy greitj ir proverzj stabdo
griezti jstatymai ar kiti reglamentai, kuriy privaloma laikytis. Pavyzdziui, finansy jstaigos siekia
uztikrinti kuo optimalesnj mokéjimy greitj klientams, taciau mokéejimy stebésenos sistemos privalo
atitikti jstatymuose nurodytus reikalavimus. D¢l Sios priezasties mokejimy stebésenos sistemos
daznai generuoja daug klaidingai teigiamy jspéjimy, todél lemia neefektyvy zmogisSkyjy istekliy
naudojimg, mazina bendrg atitikties vykdymo kokybe, riboja inovatyvumg. Siekiant spresti Sig
problema, biitina taikyti pazangius automatizavimo metodus, tokius kaip finansy proceso gavybg ir
dideliy kalbos modeliy (angl. Large language models, LLMs) panaudojimg. Pritaikant naujus ir
inovacijas naudojanc¢ius metodus, finansy institucijos galéty labiau optimizuoti mokéjimy stebésenos
prevencijos procediira ir jai naudojamas sistemas, kurios generuoty mazesnj klaidingai teigiamy
ispéjimy kiekj bei leisty efektyviau paskirstyti resursus, siekiant uztikrinti bendros atitikties auksta
lygi.

Problemos iStyrimo lygis. Visame finansy sektoriuje mokéjimy stebésenos sistemos
efektyvumas yra vienas i$ kertiniy atitikties ir verslo aspekty, kuris nulemia moke¢jimy jstaigos
reguliacing reputacijg, vartotojy patirtj, verslo rodiklius ir t.t. Tradiciné, taisyklémis grista stebésenos
sistema nors yra paprasta ir patogi, taciau laikui bégant nesugeba prisitaikyti prie naujy pinigy
plovimo schemy, yra per daug priklausoma nuo zmogaus bei generuoja itin didelius kiekius klaidingy
ispé&jimy. Todél, ieSkoma paciy optimaliausiy biidy didinti mokéjimy stebésenos efektyvuma, o vienu
i§ pagrindiniy jrankiy tam tapo finansy proceso gavybos metodai. Toks metodas leidzia identifikuoti
mokéjimy srautuose esancius nukrypimus nuo jprasty finansinés veiklos modeliy, o tai yra ypac
aktualu siekiant nustatyti suk¢iavimo rizikas ir nelegalius veiksmus. Detalesné ir i§samesné procesy
analizé leidzia efektyviau paskirstyti stebésenos sistemos isteklius ir padeda koreguoti sistemos
logika siekiant didinti efektyvumg (maZesnis kiekis klaidingy jsp¢&jimy).

Pastaraisiais metais pastebimas vis didesnis dideliy kalbos modeliy eksperimentinis
naudojimas moké&jimy stebésenos sistemose. Pagrindiné tyrimy sritis apima modeliy galimybes
konvertuoti finansinius duomenis j nestrukttirizuotg tekstinj formata, kuris naudojamas anomalijy
aptikimui. Pastebima, kad dideli kalbos modeliai leidzia j stebésenos logika jtraukti retai naudojamus

informacijos laukelius (mok¢jimo paskirtys, klienty profilio informacija ir t.t.).



Tokie tyrimai atskleidzia paZangiy analitiniy metody potenciala, taciau praktikoje vis dar
triksta atlikty eksperimenty, kurie apimty finansy proceso gavybos ir dideliy kalbos modeliy
kombinuotg metodg bei vertinty §io metodo daromg jtaka mokeéjimy stebésenos efektyvumui.

Darbo problema — kaip finansy proceso gavybos metodo ir dideliy kalbos modeliy
integravimas ] finansy jstaigy mokéjimy stebésenos procesus gali padidinti Siy procesy efektyvuma,
siekiant sumazinant klaidingai teigiamy jspéjimy kiekj?

Darbo objektas — finansy jstaigy pinigy plovimo prevencijos procesy efektyvumo didinimas
mazinant klaidingai teigiamy jspéjimy kiekj, taikant finansy proceso gavybos metoda ir didelio kalbos
modelio metodo integracija mokejimy stebésenos sistemose.

Darbo tikslas — pasitlyti metods, integruojant finansy proceso gavybg ir didelius kalbos
modelius, skirtg didinti pinigy plovimo prevencijos procesy efektyvumag, mazinant klaidingai
teigiamy jspéjimy kiekj mokéjimy stebésenos sistemose.

Darbo uZdaviniai:

1. I8analizuoti pinigy plovimo prevencijos stebésenos sistemy veikimo principus ir identifikuoti
pagrindinius klaidingai teigiamy jspéjimy susidarymo veiksnius

2. ISnagrinéti procesy gavybos algoritmy ir dideliy kalbos modeliy taikymo galimybes
mokejimy stebésenos kontekste bei apibendrinti jy teorinius ir empirinius taikymo rezultatus
suk¢iavimo identifikavimui.

3. Pasitlyti hibridinj procesy gavybos ir dideliy kalbos modeliy metods, skirta finansiniy
mokejimy duomeny analizei ir papildomy rizikos savybiy (features) iSvedimui, siekiant
sumazinti klaidingai teigiamy jspé&jimy kiekj.

4. Atlikti eksperimentg pagal sudaryta hibridinj metoda, panaudojant paruoStus mokejimy
stebésenos duomeny rinkinius ir jvertinti jo efektyvumg taikant maSininio mokymosi
algoritma.

Darbo struktiira.

Darbo ir tyrimo metodai. Analizuojant finansy proceso ir dideliy kalbos modeliy
integracijos ] mokéjimy stebésenos procesg teorinj aspekta buvo naudojami Sie tyrimo metodai:
mokslinés literatiiros analizé ir sintezé, dedukcija. Kuriamas pasitilyto sprendimo prototipas

Darbe naudoti literatiiros $altiniai. Teorinéje darbo dalyje daugiausia naudotasi uzsienio
bei Lietuvos autoriy moksliniais darbais, empiriniais tyrimais susijusiais su pinigy plovimo
prevencijos ir mokéjimy stebésenos efektyvinimu, finansy proceso gavybos taikymu mokéjimy
stebésenoje, dideliy kalbos modeliy pritaikomumas ir reikSmé mokéjimy stebésenos efektyvinimui.

Darbo teoriné reik§mé. Darbo teoriné reikSmé pasireiskia tuo, kad darbe atlickamas procesy
gavybos ir dideliy kalbos modeliy taikymo mokéjimy stebésenai analizé ir apibendrinimas. Atliktas

darbas papildo esama Sios srities moksling diskusija, sitilant integruoti skirtingy procesy metu gauty
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finansiniy duomeny savybes, siekiant didinti mokéjimy stebésenos efektyvuma, mazinant klaidingai
teigiamy jsp¢jimy kiek].

Darbo praktiné reik§Smé. Darbo praktiné reikSmé grindZiama sifilomu procesy gavybos ir
dideliy kalbos modeliy metodu ir eksperimento metu gautais realiais efektyvumo rezultatais. Gauti
naudojamo metodo galutiniai rezultatai (sugeneruoty klaidingai teigiamy jspéjimy kiekis ir kt.) gali
biiti naudojami finansy institucijose, siekiant optimizuoti mokéjimy stebésenos procesa, mazinant
klaidingai teigiamy jspéjimy kiekj ir didinant analitiky darbo efektyvuma.

Darbo apibojimai ir sunkumai. Darbo atlikimu metu buvo susidurta su sunkumais, ieSkant
tinkamo finansiniy duomeny rinkinio dél fakto, kad pagal BDAR reglamenta $i informacija yra itin
jautri, tod¢l atliekant darbg buvo naudojamas sintezuotas duomeny rinkinys. Taip pat, naudojant
didelj kalbos modelj, buvo susidurta su techniniy parametry ir finansiniy kasty apribojimais, todél
atliekant eksperimentg panaudotas maziau efektyvus GPT modelis.

Darbo apimtis — darbg sudaro trys dalys, bendrai darba sudaro 102 puslapiai, i$ kuriy 74

sudaro minétas tris darbo dalis. Taip pat darbe pateikiama 11 lenteliy, 14 paveiksly ir 8 priedai.
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1. PINIGU PLOVIMO PREVENCIJOS EFEKTYVUMO DIDINIMO
TEORINIAI ASPEKTAI MOKEJIMU STEBESENOS KONTEKSTE

Pirmojoje $io darbo dalyje analizuojama pinigy plovimo prevencijos samprata ir mokéjimy
stebésenos veikimo principai, akcentuojant esminius efektyvumo tritkumus. Taip pat analizuojamas
finansy proceso gavybos metodo taikymas mokéjimy stebésenos sistemose, jo taikymo bidai,
privalumai ir triikumai. Galiausiai atlieckama dideliy kalbos modeliy (LLMs) pritaikomumo analizé
mokejimy stebésenos sistemose, akcentuojant efektyvumo didinimo potencialg (klaidingai teigiamy

ispéjimy kontekste).
1.1 Pinigy plovimo prevencijos samprata ir principai

Pinigy plovimu yra laikomas neteisétas veikimo principas, kuomet nusikalstamu ir nelegaliu
bidy jgyjamos 1éSos ar turtas yra maskuojamas ir apsimestinai pateikiamas kaip legaliai ir teisétai
igytas turtas ar pajamos (Gilmour et. al., 2024, p. 8). Tokiu budu pavieniai nusikaltéliai ar
nusikalstamosios grupuotés jgyja fiktyvias teisétas 1éSas, kurios yra naudojamos kitoms
nusikalstamoms veikloms finansuoti. Tokiam procesui atlikti dazniausiai naudojamos sofistikuotos
ir kompleksiSskos schemos, veikiant per treCigsias S$alis, pogrindinius kanalus, naudojantis
korumpuotais auksto rango ir didel¢ jtaka turinciais individais ar organizacijomis, tod¢l prevencija
atliekancios institucijos ne visada sugeba uzkirsti kelig ,,neSvariy“ pinigy ar turto judéjimui. Pinigy
plovimo schemy kompleksiSkumas atsispindi statistikoje — Jungtiniy Tauty Narkotiky ir Nusikaltimy
prevencijos biuro (angl. United Nations Office on Drugs and Crime) duomenimis, per metus
pasaulyje iSplaunama tarp 2 ir 5 procento pasaulio BVP, t.y. nuo 800 milijardy iki 2 trilijony JAV
doleriy kasmet (UNODC, 2025). Sie skaiciai atskleidzia ir akcentuoja pinigy plovimo kaip globalios
problemos opumg, todél tokios problemos sprendimui turi biiti organizuojamas tarptautinio lygmens
koordinuotas atsakas.

Vertinant kasmet iSplaunamy pinigy kiekj svarbu akcentuoti, kad tokie pinigy srautai daro
didelj poveiki globaliai ekonomikai, todé¢l tarptautiné finansy bendruomené ir jvairios nacionalinés
priezitros institucijos kiekvienais metais skiria vis didesnj démesj, siekiant sumazinti plaunamy
pinigy srautus. Siekiant sumazinti pinigy plovimo mastg tarptautiniu lygiu pasaulyje veikia tokios
organizacijos ir institucijos, kaip — Finansiniy veiksmy darbo grupé (FATF — angl. Financial Action
Task Force), Europos Sajunga, Jungtiniy Tauty organizacija, Uzsienio Turto Kontrolés biuras (OFAC
— angl. Office of Foreign Assets Control) ir kitos nacionalinés organizacijos (FNTT, Europol ir t.t.).
Tam, kad institucijos gebéty efektyviai kovoti su pinigy plovimy, §is procesas buvo iSskaidytas j tris

esminius etapus — perkélimas, sluoksniavimas ir integracija, kuriy schema nurodoma 1 paveiksle:
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Perkélimas

Nelegaliu badu Pinigai jnesami |
jgyti pinigai finansy sistemg
(pvz., bankas)

Sluoksniavimas

Integravimas

Pasléptos pirminés Atliekami didelio
kilmés pinigai <}:| intensyvumo
naudojami rinkose fiktyvls sandoriai

Saltinis: sudaryta autoriaus

pav. 1 Pinigu plovimo etapu schema

Perkélimas (angl. Placement) — tai yra pirminis etapas po jvykusios nelegalios veiklos
(suk¢iavimo, vagystés, kitu neteisétu biidu jgyti pinigai ar turtas), kuris skirtas atlikti pirminj
nesvariy pinigy jvedima  finansy sistema. Atliekant §j zingsnj nusikaltéliai jneStas pinigines
sumas naudoja perkant itin brangias prekes arba mégina pinigus iSvezti j kita Salj, o
pagrindinis tikslas yra siekis kuo grei¢iau pakeisti nelegaliy pinigy forma, iSkeiiant  jvairy
turta, taip siekiant iSvengti institucijy démesio (Mulig & Smith, 2004). Pinigy perkélimo
etapas tampa paciu rizikingiausiu, nes toks procesas reikalauja mazomis sumomis pakartotinai
inesti | saskaita pinigus (indélio, pavedimy ar kita forma), todel gali sukelti jtarimus PPP
analitikui, jeigu vykdoma veikla sugeneruos jspéjima (angl. Alert). Finansiniy veiksmy darbo
grupé (angl. FATF) pastebi, jog Siame etape naudojami jvairiy formy pinigai, pavyzdziui,
nesvarlis grynieji pinigai ,jneSami“ per verslus, kurie itin aktyviai naudoja grynuosius
(kazino, niSinés parduotuvés, pinigy perlaidos), taciau aktyviai naudojami tiek elektroniniai
pinigai (suk¢iavimo atvejais), tiek intensyvéja kriptovaliuty naudojimas, dél jy patogumo
atsiskaitant nelegaliose svetainése (FATF, 2018).

Sluoksniavimas (angl. Layering) — etapas atlickamas i§ karto po Perkélimo etapo, kurio metu
siekiama kuo labiau jvairiomis, taciau logiSkomis ir pagrjstomis, piniginémis operacijomis
paslépti pirming 168y kilmeg. Atliekant sluoksniavimo etapg nusikaltéliai veikia didindami
atliekamy operacijy skaiCius iSrasant ar apmokant jvairias sgskaitas-fakttiras, atlieka jvairius

pavedimus uz tam tikrus pirkinius, dalj fiktyviy pinigy ,,uzmaskuoja“ siekiant gauti didesnes
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paskolas i§ banky/kredito institucijy, naudoja lésas didinti fiktyviy jmoniy kapitalus ir kt. Taip

pat daznai iSnaudojami iSvestiniai finansiniai instrumentai, tokie kaip sutartys dél skirtumo

(angl. CFDs — Contract For Difference), perkami jvairiis vertybiniai popieriai, dideliais

kiekiais atidaromos investicinés saskaitos, ypa¢ ofSorinése jurisdikcijose (Schneider &

Windischbauer, 2008). Sluoksniavimui atlikti gali biiti naudojamos ir jvairios fiktyvios

imonés, kurios tarpusavyje imituoja ekonoming veikla, taciau realybéje pinigai yra pervedami

i§ vienos sgskaitos j kitg, kuomet galiausiai sukuriamas legaliai jgyty/uzdirbty pinigy jsptdis.

Verta paminéti, kad Siame etape jokios paslaugos ar pirkiniai néra tiesiogiai perkami, o tik

atlickamos operacijos, vaidinamos prekiy/paslaugy pirkima, investavima | iSvestinius

finansinius instrumentus ir t.t.

e Integravimas (angl. Integration) — paskutinis etapas, kuomet ,,iSplautos* 1éSos yra jliejamos i
ekonomika legaliomis formomis, t.y. atsiskaitant uz suteiktas paslaugas ar prekes, isigyjant
jvairios formos kilnojama ar nekilnojama turtg ir t.t. Siame atlickamos operacijos skirtos
prabangaus turto ar paslaugy jsigijimui naudojant léSas su uzmaskuotu pirminiu $altiniu, todél
tokie mokéjimai kelia maziau klausimy prieziiiros institucijomis, t.y. pasiekiamas galutinis
tikslas. Verta paminéti, kad treCiame etape nusikaltélis gali pasinaudoti jvairiy patikimy
partneriy ar treCiyjy Saliy paslaugomis, kurie jo vardu atlieka jvairias pinigines operacijas
naudojant iSplautus nelegalius pinigus, taip sumazinant rizikg paklititi j teisésaugos ar
institucijy akiratj (FATF, 2018).

Auksciau paminéta pinigy plovimo etapy schema yra itin bendriné, kadangi nepaisant esminiy
etapy, nusikaltéliai formuoja naujas ,,sub-schemas®, pridedant papildomus Zingsnius, jvedant naujus
etapus pagal jstatymy ar prieZitiros tarnyby spragas, todél prevencijos tarnybos, tiek nacionaliniu, tiek
globaliu lygiu rengia jvairias pinigy plovimo prevencijos gaires ir reikalavimus, kuriy institucijos
privalo laikytis. Europos Sajungoje pinigy plovimo prevencija reglamentuoja ES direktyvos, kurios
yra perkeliamos j valstybiy nariy nacionalinius teisés aktus. Lietuvoje pagrindinis $ios srities teisés
aktas yra Lietuvos Respublikos pinigy plovimo ir teroristy finansavimo prevencijos jstatymas (LR
PPTFPI, 2025), kuris nurodo ir jtvirtina aiskius reikalavimus finansy rinkos dalyviams (iskaitant
FinTech sektoriy) dél klienty identifikavimo, verslo santykiy ir operacijy stebésenos, rizikos
finansy rinkos dalyviai laikytysi jstatymuose numatyty reikalavimy ir atlieka jvairaus tipo
patikrinimus, kuriy metu vertinamos $ios pinigy plovimo prevencijos jgyvendinimo priemonés:

1. Kliento deramo patikrinimo (KYC — angl. Know Your Customer) vykdymas. Atliekant Sig
funkcijg finansy jstaigos privalo nustatyti kliento naudos gavéjo tapatybe, suprasti dalykiniy
santykiy tiksla, nuolat stebéti kliento veikla ir atnaujinti informacija, siekiant uztikrinti, kad

sandoriai atitikty kliento profilj ir rizikos lygj (LBA, 2015). Sis procesas atlickamas tiek
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individualiems klientams, tiek juridiniams klientams (ir su juridiniu klientu susijusiems
asmenims).

Nuolatiné operacijy stebésena — visi finansy rinkos dalyviai privalo turéti vidaus kontrolés
procediiras dalykiniy santykiy stebésenai, privalo sustabdyti jtartinas operacijas ir apie jas per
numatytg laiko tarpg pranesti FNTT, ypac jei sandoriai yra nejprasti, sudétingi ar susij¢ su
aukstos rizikos Salimis (LB, 2022). Verta paminéti, kad operacijy stebésena biitina atlikti,
siekiant ar tinkamai buvo identifikuota kliento veikla ir vykdoma veikla po verslo santykiy
uzmezgimo fakto.

Rizikos pagristumo (vertinimo) principas — tiek kliento deramo pazinimo metu, tiek
nuolatinés operacijy stebésenos metu biitina uZtikrinti atitinkama rizikos vertinimo matrica
iSskiriant jvairiy sri¢iy keliamas rizikas (geografiné rizika, verslo rizika, produkto rizika ir
kt.). Tokia priemoné bitina siekiant tinkamai suvaldyti rizikas, kurios kyla aptarnaujant tam
tikrus subjektus, kurie vykdo veiklg itin rizikinguose sektoriuose ar itin rizikingose Salyse.
Atitinkamai pagal identifikuotg rizikos lygj finansy rinkos dalyvis privalo taikyti sustiprinta
derama kliento paZinimg ir kitus papildomus procesus pagal Lietuvos Banko sitilomus
gerosios praktikos motyvus.

Informacijos saugojimas ir jtartiny operacijy praneSimas — kaip minéta auksc¢iau, finansy
rinkos dalyvis vykdydamas nuolating operacijy stebéseng ir identifikaves jtarting veikla,
privalo atitinkamai informuoti FNTT. Taip pat visi jpareigoti subjektai privalo tvarkyti
jvairius registracijos zurnalus, susijusius su klienty operacijomis, jtartinais sandoriais,
dalykiniais santykiais ir jy nutraukimu, bei saugoti Siuos duomenis nuo 5 iki 8 mety,
priklausomai nuo informacijos pobiidZio. Finansy rinkos dalyviy reikalaujama iSsaugoti
klienty tapatybe patvirtinan¢ius dokumentus, korespondencija ir sandorius jrodancius
duomenis (PPTFP], 2025).

Vidaus kontrolés mechanizmai — tokie mechanizmai finansy rinkos dalyviams yra bitini,
siekiant uZztikrinti, kad juridiniai asmenys laikytysi teisés akty, tinkamai saugoty turtg nuo
sukc¢iavimo ar iSvaistymo, veikla vykdyty laikydamasis finansy valdymo principo. Taip pat
FRD privalo turéti atskiras vidaus kontrolés procediiras (ir scenarijus), kad laiku pastebéty

teroristy finansavimo atvejus ir pinigy plovimo atvejus (Lietuvos Bankas, 2022).

Auks¢iau paminéti yra pagrindinés pinigy plovimo prevencijos priemonés, skirtos uzkirsti kelig

v —

atitinkamos nacionalinés institucijos ar reguliatorius.

Taigi, apibendrinant, poskyryje buvo atlikta pinigy plovimo reiskinio analizé, apibrézta jo

samprata, jvardintas tarptautinis ekonominis mastas bei iSskirti pagrindiniai veikimo etapai —

perkélimas, sluoksniavimas ir integracija. Taip pat detaliai isskirtos pagrindinés prevencinés
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priemoneés, kurias taiko finansy rinkos dalyviai Lietuvoje, vadovaudamiesi teisés aktais ir prieziiiros
institucijy gairemis. Esminis deémesys skirtas kliento paZinimo principams, sandoriy stebésenai,
rizikos vertinimui, informacijos saugojimui bei vidaus kontrolés mechanizmy svarbai. Aptarti tiek
nacionalinio, tiek tarptautinio reguliavimo aspektai leidzZia geriau suprasti, kokio sisteminio poZiiirio
reikalauja pinigy plovimo prevencijai ir kokie praktiniai veiksmai taikomi Sioms rizikoms suvaldyti

finansy sektoriuje.

1.2 Mokéjimuy stebésenos principai ir efektyvumo problematika

Auksc¢iau minétame skyriuje nuolating mokéjimy stebéseng jvardijome kaip vieng i§ kertiniy
veiksmy, kuris yra itin svarbus siekiant uzkirsti pinigy plovimo veikla, sutrikdyti galimas plovimo
schemas, sukelti nepatogumus ir galiausiai — identifikuoti galimus pinigy plovimo subjektus.
Moke¢jimy stebésenos svarbg ir reikSmingumg pabrézia tiek Europos Sajungos Pinigy Plovimo
Prevencijos direktyvos, tiek Saliy jstatymai nacionaliniy lygmeniu, pavyzdziui, Pinigy Plovimo ir
Teroristy Finansavimo Prevencijos Istatymas Lietuvoje. LB atliktoje apzvalgoje indikuoja, kad
finansy rinkos dalyviai (FRD) privalo vykdyti ir jgyvendinti nuolating klienty dalykiniy santykiy ir
operacijy stebésena, siekdami uztikrinti, kad kliento veikla ir atlickamos operacijos atitikty finansy
institucijos turimas zinias apie kliento versla, sudaryta rizikos profilj ir 1ésy kilme (Lietuvos Bankas,
2022). Taigi, dél $iy priezas¢iy FRD privalo turéti tinkamus techninius pajégumus ir infrastruktiira,
kuri leisty efektyviai vykdyti kliento ir jo operacijy stebésena, o tam gali biiti naudojamos tiek vidiniai
sprendimai, tiek i§ treciyjy tiekéju perkant ir integruojant techninius sprendimus.

Nepaisant diegiamy sistemy ar kity mokéjimy stebésenos techniniy produkty, verta paminéti,
kad atliekamas procesas, anot Lietuvos Banko, turi remtis $iais SeSiais kertiniais aspektais:

1. Momentiné stebésena — §io tipo stebésena vykdoma taip, kad aukstos rizikos operacijos biity
realiu laiku automatiskai nejvykdytos, kol atsakingas darbuotojas nejvertina sugeneruoto
ispéjimo ir pacios operacijos teisétumo. Dazniausiai taisyklémis paremta sistema atlicka
loginj vertinimg pagal iSkeltas salygas, siekiant uzkirsti ir maksimaliai sumazinti nelegaliy
€8y judéjimg tarp finansiniy institucijy. Taip pat verta pabrézti, kad pagal 6-taja AML
direktyva, imonés privalo taikyti sustiprintg kliento patikrinimg prie§ mokéjimo paleidima,
itin aukstos rizikos klientams, taip mazinant rizikg susijusig su nelegaliu léSy judéjimu
(European Parliament & Council, 2018).

2. Retrospektyvi stebésena — tuo tarpu retrospektyvi stebésena nestabdo realiu laiku kliento
vykdomy mokéjimy, taciau atlieka jau jvykdyty kliento operacijy perzitirg per i§ anksto
nustatyta laikotarpj (pvz., paskutinj ménesj ar ketvirtj). Sios procediiros tikslas yra patikrinti

kliento operacijy atitikimg pagal KYC (angl. Know Your Customer) profilio informacija,
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ekonominés veiklos sektoriy ir deklaruotus finansinius srautus. Papildomai, naujausia AML
direktyva jpareigoja imones retrospektyvios stebésenos metu identifikuotus jtartinus
mokéjimus pagal tvarka raportuoti atitinkamoms Salies institucijoms (European Parliament &
Council, 2018), pavyzdziui, Lietuvos atveju — Finansiniy Nusikaltimy Tyrimy Tarnyba
(FNTT).

Sandoriy tipy ir klienty segmentavimo kriterijai — siekiant optimizuoti stebésenos nasuma,
FRD savo klientus skirsto pagal PPTF rizikos lygi, geografing lokacija, ekonoming veikla ir
saskaity tipus. Turint tokig informacijg, galima geriau pritaikyti stebésenos scenarijus, kuriais
siekiama nustatyti klientui nejprastg ar jtarting veikla (Lietuvos Bankas, 2022), taciau verta
pastebéti, jog stebésenos sistemos optimaliam veikimui FRD turéty pasirtpinti kliento profilio
kokybe ir kiekybe, kad scenarijams biity galima pritaikyti ir lyginamaja analizg.

Stebésenos apimtis ir jrankiai — jprastai mokéjimy stebésena apima jeinanciy ir iSeinanciy
operacijy srautus, ta¢iau LB pastebi, kad FRD privalo stebéti ir neaktyvias (angl. dormant) ir
tranzitines sgskaitas, kurios daznai yra naudojamos pinigy plovimo etapuose, o be $iy aspekty
reguliatorius skatina atlikti gilesnes ir nuodugnesnes analizes apie klienty veiklg, naudojant
sasajy ieskojimo (angl. Networks and links) metodg ir pan. (Lietuvos Bankas, 2022). AML
direktyva pabrézia, kad atlickant mokéjimy stebéseng FRD papildomai privalo turéti prieigas
prie centralizuoty registry ir kity svarbiy duomeny baziy, kurios palengvinty mokeéjimy
stebésenos proceso vykdyma, leisty patvirtinti ar paneigti kliento pateikta informacija
naudojantis patikimais ir nepriklausomais Saltiniais (European Parliament & Council, 2018).
Rizika grindziamas metodas (angl. Risk-based approach) — atlickamos stebésenos
intensyvumas ir daznis turi tiesiogiai koreliuoti su kliento rizikos jverciais, todél FRD privalo
turéti iSsamius klienty KYC profilius, juos tgstinai atnaujinti ir perskaiciuoti rizikos jvercius
bei pagal juos koreguoti mokéjimy stebésenos intensyvuma. Taip pat FRD turi nuolat reaguoti
i kintanc¢ius PPTF rizikos veiksnius, adaptuotis atsizvelgiant ] naujus reguliacinius
reikalavimus, tarptautines rekomendacijas ir atliekamus auditus. Lietuvos Bankas (2022)
pazymi, kad FRD privalo reguliariai atlikti im¢iy testavimg (angl. Sample back testing), kad
jvertinti sistemos tiksluma ir koreguoti parametrus. Toks reikalavimas uztikrina, kad
mokéjimy stebésenos sistema islieka jautri naujoms grésmeéms.

Vélavimy ir kokybés kontrolé — Lietuvos Banko pateiktoje analizés ataskaitoje pabréziama,
kad visi automatiSkai sugeneruoti signalai turi buiti perziliréti per nustatyta terming, o
véluojanciy atvejy stebésena turi biiti fiksuojama ir analizuojama, siekiant identifikuoti
procesy tobulinimo galimybes (Lietuvos Bankas, 2022). Tokiy terminy jgalinimas skatina
finansy rinkos dalyvius efektyviau valdyti iSteklius ir turéti vidinius procesus, kad bty

laikomasi reguliatoriaus nustatyty reikalavimy.
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Visi Sie aspektai yra kertiniai norint tinkamai ir kokybiskai atlikti mokéjimy stebésena, todél itin
svarbu, kad finansy rinkos dalyvis ne tik vykdyty visus keliamus reikalavimus, bet ir skirty
pakankamg finansavimg procesy jgyvendinimui bei skirty pakankamai zmogiskyjy istekliy.

Nepaisant aktyvaus finansy rinkos reguliavimo ir finansy rinky dalyviy priezitiros bei
nuolatinio direktyvy ir jstatymy tobulinimo, pinigy plovimo prevencijos sistemos, tame tarpe ir
mokéjimy stebésena susiduria su technologiniais efektyvumo isstkiais. Vienas i§ pagrindiniy su
mokejimy stebésena susijusiy efektyvumo spragy/problemy yra klaidingi jspéjimai (angl. False
positive alerts), kurie yra sugeneruojami visiskai legaliems ir teisétiems mokéjimams. Vertinant
dabartinius atliktus tyrimus ir kita akademing literattira, galime teigti, kad klaidingai sugeneruoti
ispéjimai sudaro tarp 90 proc. ir 95 proc. visy sugeneruojamy jspé&jimy (Oztas et. al., 2024). 1.
Vorobyev & A. Krivitskaya (2022) taip pat pastebi, kad Zemo tikslumo arba auksto klaidingy
ispéjimy rodiklio problema geriausiai atsispindi statistikoje, kuri rodo, kad vidutiniskai i§ penkiy
uzblokuoty mokejimy tik vienas pasitvirtina kaip sukciavimo atvejis, o kas SeStas vartotojas yra
klaidingai uzblokuojamas dél sistemy neefektyvumo ir klaidingy iSvady. Viena i§ esminiy priezasciy,
lemianciy mokéjimy stebésenos technologinj neefektyvuma yra taisyklémis grindziama sistema, kuri
sukuria jsp¢€jima pagal nustatytas taisykliy salygas. Daznai finansy jstaigos naudoja taisyklémis
grindziamas sistemas dél jy skaidrumo ir paprastumo — taisyklés yra aiskios, patikrinamos, lengvai
suprantamos, tod¢l finansy jstaigos gali realiu laiku aptikti jtartinas veiklas, o audito metu nesunku
jrodyti, kad finansy jstaiga laikosi visy reguliavimo reikalavimy (Omoseebi, 2025). Taciau, verta
paminéti, kad sistemos paprastumas sukelia gana didelius efektyvumo kastus — sistema specialistai
turi atnaujinti rankiniu btidu, ji negali prisitaikyti prie kintanc¢iy mokéejimy tipologijos, naujos
taisyklés turi biti pasitilomos pacio specialisto, binariné salygy logika neleidzia jsigilinti ] mokéjimy
kontekstg. Ketenci et. al. (2021) pazymi ne tik auksta (vir$ 90 proc.) generuojamy klaidingai teigiamy
ispé&jimy problematika, bet ir fakta, kad taisyklémis grindZziama sistema yra visiskai priklausoma nuo
zmogaus, tod¢l jos veiksmingumas priklauso nuo specialisto patirties, o dél Zmogiskojo faktoriaus
kyla grésmé, kad taisykliy rinkiniai bus atskleisti nusikaltéliams.

Analizuojant literatiirq, galima pastebéti, kad klaidingy jspéjimy kiekis yra itin opi ir vis dar
sprendziama problema, kuri atsispindi proporcingai lyginant klaidingus jspéjimus ir visus
sugeneruotus jspéjimus. Taip pat pabréZiama, kad nepaisant fakto, jog taisykléemis grindziama
mokéjimy stebésena yra vienas is paprasciausiy ir populiariausiy sprendimy vykdant mokéjimy
neefektyvumo, priklausomybés nuo specialisty ir limituotos binarinés logikos. Galiausiai, paprasta
loginé sistemos struktiira sunkiai priderinama prie besikeicianciy klienty elgsenos modeliy.

Finansy technologijy rinkos ir jos sitilomy produkty populiarumas itin stipriai iSaugo per
pastaruosius deSimt mety — tai lemia zZymiai didesnius pinigy perlaidy srautus tarp elektroniniy pinigy
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institucijy ir kity tradiciniy finansy rinkos dalyviy (bankai, kredito unijos, t.t.), didéja mokéjimy
daznis, o su juo did¢ja ir klaidingy jspéjimy problematika. D¢l didelio klaidingy jspé&jimo kiekio
finansy institucija gali neturéti pakankamai zmogiskyjy istekliy, kurie susitvarkyty su kylanciais
i8sukiais ir uztikrinty sistemos greitj, patikimuma ir kliento geraja patirtj. Didelis klaidingy ispé&jimy
kiekis vercia darbuotojus dirbti stresinéje aplinkoje, todél specialistai, susidiirg su didelémis darbo
apimtimis, laikui bégant jpranta atsainiau ziiiréti j sistemos jsp€jimus ir tampa maziau jautris tikriems
jtartiniems atvejams (Ketenci et. al., 2021). D¢l dideliy kiekiy klaidingy jspéjimy finansy jstaigos
darbuotojai negali uZztikrinti kokybiskos ir efektyvios analizés, to pasekoje tampa sunkiau
komunikuoti su Salies valstybinémis institucijomis, kurios yra atsakingos uz finansiniy nusikaltimy
tyrimus. Siai problemai pasalinti finansy jstaiga susiduria su papildomomis i§laidomis — Oztas et. al.
(2024) pabrézia, kad klaidingi jspéjimai iSaugina atlieckamy tyrimy kiekj, kuris iSaugina kastus, todél
didéja spaudimas keisti dabartinius stebésenos metodus, taciau tai taip pat kelia papildomus didelius
kastus. Statistiskai, atliekamas tyrimas reikalauja sgveikos su klientu (skambucio ar laisko forma), o
tai, remiantis Europos Centrinio Banko duomenimis, sukuria papildomus kastus nuo 1,5 euro iki 5
eury uz kiekvieng uzblokuota mokéjima (Vorobyev & A. Krivitskaya, 2022).

Tolimesné literatiiros analizé parodé, kad klaidingy jspéjimy problema kyla ir dél prasto
kliento KYC duomeny tvarkymo, finansy jstaigos departamenty, atsakingy uz pinigy plovimo
prevencija, izoliuotumas ir skirtingi reguliaciniai rezimai tarpvalstybiniu lygiu. Oztas et. al. (2023)
pastebi, kad prasta duomeny kokybé taip pat gali lemti didesnius klaidingai generuojamy jspéjimy
kiekius — netiksliis ir neiSsamiis duomenys gali trukdyti veiksmingai taikyti sandoriy stebé&jimo
metodus. Tikslis ir iSsamiis KYC duomenys apie klientg gali ne tik padéti grei¢iau iSspresti ir uzbaigti
klaidingo jspé€jimo tyrima, bet ir iSvengti tyrimo pradéjimo. Autorius taip pat pabrézia, kad isstkiai
gali kilti ir dél departamenty, uztikrinanCiy pinigy plovimo prevencija, izoliuotumo ir
savarankiskumo atliekant jvairias uzduotis, ko pasekoje KYC metu surinktg informacijg prastai ar
netiksliai jsisavina kiti departamentai (Oztas et. al., 2024). Praktikoje §i problema atsispindi vertinant
skirtingy AML srities departamenty pareigybiy aprasus, kurie neretai tik teoriSkai persidengia tam
tikromis pareigybémis, taCiau praktikoje atlicka visiSkai skirtingas funkcijas, todél prastéja
informacijos pasidalijimas, krenta komunikacijos lygis. Galiausiai, verta paminéti, kad reguliaciniai
reikalavimai finansy institucijoms nuolat keiciasi ir globaliu lygmeniu matomas rySkus disbalansas,
ko pasekoje triiksta aiSkaus tarptautinio standarto, kuris nustatyty aiSkias mokéjimy stebésenos
taisykles.

Taigi, apibendrinus galime teigti, kad nuolatiné mokéjimy stebésena yra esminé priemoné,
leidzianti ne tik uzkirsti kelig pinigy plovimo schemoms, bet ir laiku identifikuoti galimus pazeidimus,
derinant techninius sprendimus su nuoseklia stebésenos logika. Siekiant uztikrvinti stebésenos

efektyvumgq, FRD privalo turéti lanksciq infrastruktirg, kuri gebéty realivoju laiku blokuoti aukstos
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rizikos operacijas, atlikti retrospektyvig analize ir pritaikyti segmentinius stebéjimo scenarijus pagal
kliento rizikos profilj bei stebéti ir neaktyvias ir tranzitines sqskaitas. Rizika pagristas poZiiris,
nuolatinis KYC duomeny atnaujinimas ir sistemos parametry koregavimas uztikrina, kad kontrolés
mechanizmai islikty jautriis ir prisitaike naujoms grésméms. Atsizvelgiant | Siuos reikalavimus,
matome, kad akademinéje literatiiroje vyrauja panasus poziuris, kad taisyklémis grijsta stebésenos
sistema nebeatitinka keliamy litkesciy ir rinkos standarty, o generuojamy klaidingy jspéjimy kiekis
Zenkliai didina institucijos zmogiSkyjy ir finansiniy istekliy kasStus. Dél priklausomybés nuo
Zmogiskojo faktoriaus ir negebéjimo prisitaikyti prie naujy pinigy plovimo schemy, taisyklémis gristq
sistemq privalo pakeisti pazangesni metodai, kurie stiprinty stebésenos infrastruktiirg, taupyty

istaigos isteklius ir gerinty efektyvumo rodiklius.
1.3 Finansy proceso gavybos taikymas mokéjimy stebésenos sistemose

Finansy proceso gavybos metodai ne kartg buvo pritaikyti mokéjimy stebésenos efektyvumo
didinimo kontekste, o atlieckami eksperimentai ir toliau analizuojami moksliniai straipsniai parodo,
kad tokiy metody taikymas gali daryti teigiama jtaka sprendziant mokéjimy stebésenos efektyvumo
trikumus. Pavyzdziui, proceso gavyba gali padéti efektyviau panaudoti Zzmogiskuosius isteklius,
nustatyti prioritetus vykdant mokéjimy stebésena, pagerinti klaidingai teigiamy jspé&jimy kiekio
rodiklj, sumazinti finansines islaidas (Ye, 2007).

Procesy gavyba gali biiti apibidinama kaip procesas, kuriuo siekiama pagerinti operacinius
procesus sistemingai naudojant jvykiy duomenis, kuriuos kombinuojant su procesy modeliu galima
gauti vertingy proceso jzvalgy, identifikuoja neatitikimus, nukrypimus, parodo veiklos ir atitikties
problemas, pasikartojancius procesus (van der Aalst, 2022). Procesy gavybos principas gali bati
orientuojamas ] ateitj, pavyzdziui, prognozuoti vykdomo proceso apdorojimo laikg bei gali biti
taikomas praeities procesy analizei — nustatyti procesy trikumus, silpngsias verslo ar kity procesy
grandies vietas. Siam procesui atlikti reikalinga detali ir nenutriikstama jvykiy seka (jvykiy Zzurnalai,
laiko Zymos ir t.t.), todél Sios technikos taikymas gali buti pritaikomas ir mokéjimy stebésenos srityje
— stebésenos proceso analizé ir nukrypimai gali padéti nustatyti finansinés elgsenos modelius,
generuoti naujas savybes, kurios leisty teisingai nustatyti didesnj kiekj suk¢iavimo/pinigy plovimo
atvejy. Taciau R. Accorsi ir J. Lebherz (2022) pastebi, kad uztikrinti efektyvy procesy gavybos
taikymg yra bitina tinkamai paruosti duomeny rinkinius ir aiSkiai suformuluoti tikslus (konkretis
procesai ar rodikliai) bei jsivardinti reikSmingus rodiklius. Siekiant taisyklingai pritaikyti procesy
gavybos metoda identifikuojant suk¢iavimo mokejimy struktiiras bei atrasti sgsajas, kurias praleidzia
iprastos, taisyklémis grjstos sistemos, yra bitina suprasti Sio proceso pagrindinius zingsnius ir

taikomus algoritmus.
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Klasikinis procesy gavybos pavyzdys, pavaizduotas 2 paveiksle, apima tris pagrindinius
zingsnius — procesy atradimg (angl. Discovery), atitikties tikrinimg (angl. Conformance checking) bei

praturtinimg (angl. Enhancement).

information
systems
m conformance

el align
- replay < |Performance apply
— enrich diagnostics compare

discover - E’(\
= I i

select
| filter show show -
clean model interpret

adapt drill down

m
i m ‘é transform

Saltinis: Aalst, W. M. P. (2022). Process Mining: A 360 Degree Overview, p. 5

extract

-

B

|
Als
e
f
!

explore

<=

{E

pav. 2 Procesy gavybos etapuy schema

Procesy atradimo etapas jprastai yra pats pirmas zingsnis (atlikus jvykiy duomeny rinkinio
paruos§ima), kurio metu algoritmai automatiskai sukuria proceso modelj, apibiidina stebimg elgesj, o
sudarytas modelis yra naudojimas jvairiy nuokrypiy ir proceso ,,butelio kakliuky* nustatymui (W. M.
P. van der Aalst, 2022). Tuo tarpu atitikties tikrinimo metodai suteikia mechanizmus, kurie leidzia
susieti modeliuojamg ir stebimg realy elgesj, todél galima nustatyti neatitikimus tarp procesy
vykdymo ir procesy modeliy, kurie formalizuoja tikéting elgesj (J. Carmona, B. Van Dongen, M.
Weidlich, 2022). Toks proceso funkcionalumas gali biiti itin naudingas vykdant mokéjimy duomeny
analiz¢, kuomet zinomas aisSkus atitikties procesas, kokie mokéjimy tipai turéty biiti stabdomi ir
analizuojami pagal atitikties ir jstatyminio reguliavimo bazg bei keliamus reikalavimus. Galiausiai
atliktos analizés metu surinkti duomenys yra naudojami esamo proceso detaliy korekcijai,
detalizuojant istekliy, laiko, proceso eigos perdéliojima ir papildyma. M. de Leoni (2022) teigia, kad
akademiné literatiira iSskiria du procesy tobulinimo tipus: proceso iSplétimas, kuris yra orientuotas j
pagrinding savybe (angl. Feature), siekia jtraukti skirtingas perspektyvas bei dazniausiai apibrézia tik
kontrolés srauto perspektyva. Tuo tarpu antras tipas yra procesy tobulinimas, kuris sitilo didziausig
démesj suteikti kitoms modelio savybéms ir uztikrinti, kad modelis labiau atspindéty realybe
papildant esamg modelj minétomis kitomis savybémis arba apribojant modelj, kad biity atlieckami tik

tikétini procesai. Toks metodo taikymas mokéjimy stebésenos sistemose galétu leisti efektyviau
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perziiiréti ,teorinés™ prevencinés logikos veikimg realiy mokéjimy kontekste ir leisty greiciau
reaguoti | nustatytus trikumus.

Atliekant procesy gavybos eigg pagal auksCiau paminétus zingsnius, biitina suprasti Siy
procesy metu naudojamy algoritmy veikimo principus ir jy technologiniy savybiy pritaikymo
galimybes praktikoje. Analizuojama literatiira dazniausiai iSskiria §iuos naudojamus algoritmus —
Alfa (angl. a-algorithm), Euristinis (angl. Heuristic miner), Induktyvus (angl. Inductive miner) ir
Regioninis (region-based). Alfa algoritmas yra laikomas vienas i$ pirmyjy procesy gavybos metody,
kurio paskirtis yra rekonstruoti priezastingumo rysius tarp veikly, remiantis jvykiy seky duomenimis.
Algoritmas analizuoja jvykiy zurnaluose (angl. Event logs) registruoty jvykiy eiliSkumg ir nustato,
kurie jvykiai paprastai viena po kitos, o kurios gali vykti ir lygiagreciai, t.y. atkuria priezastinguma
i$ jvykiy seky rinkinio (Weerapong et al., 2012). Algoritmas, remiantis aptiktais priezastiniais rySiais
konstruoja Petri tinklg, kurio pavyzdys yra pateikiamas 3 Paveiksle, pagal Petri tinkly klases, kurios

reprezentuoja struktiirizuota darbo ar proceso eigos tinklg (Carmona, 2010).
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Saltinis: Yin, F., Cao, J., Chu, J., ir Olga, S. (2021). Warehausing Process Mining Research Based on Petri net, p. 56.

pav. 3 Petri tinklo pavyzdys

Tuo tarpu Euristinis (angl. Heuristic miner) algoritmas Alfa algoritmo atZvilgiu yra pazangesnis ir
leidzia efektyviau dirbti su triuk§mingais duomenimis. Sis algoritmas kuria proceso modelj
analizuodamas kaip daznai veiklos eina viena po kitos realiuose jvykiy zZurnaluose bei matuoja Siy
ry$iy stiprumg naudodamas priklausomybeés vienetg (angl. Dependency Measure) (Weber, Bordbar ir
Tino, 2013). Tuomet algoritmas sujungia daznai kartu pasikartojancias veiklas, kad sudaryty
priklausomybés grafika (angl. Dependency Graph), o galiausiai identifikuoja, ar proceso Sakos
atspindi pasirinkimus ar lygiagrecCias trajektorijas bei filtruoja triukSmg naudojant slenkstinius
nustatymus, kad biity jtraukti tik reikSmingiausi modeliai (Weber et. al., 2013). Toks veikimo
principas leidZia tiksliau nustatyti rySius tarp jvykiy ir procesy pasikartojima, todél yra geriau
pritaikomas intensyviy ir kompleksiniy Zurnaly jvykiuose, pavyzdziui analizuojant mokéjimy elgseng

ir ieSkant neatitikimy, anomalijy ir jtarting moké&jimy.
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Kitas gana daZnai procesy gavyboje naudojamas algoritmas yra indukcinis (angl. Inductive
Miner), naudojamas atrasti procesy modelius i$ jvykiy zurnaly. Pagrindiné technikos esmé yra
paremta jvykiy zurnaly skaidymu j mazesnius jvykiy Zzurnalus, kuriant bendra viso proceso
modelj/grafika. Algoritmas rekursyviai konstruoja proceso medj ir kiekvieno rekursyvo metu
identifikuoja ,,pjuvi“ ir taip dalija jvykiy Zurnalg iki tasko, kuomet pasiekiamas bazinis atvejis (angl.
Base case), o jeigu ,,pjiivis nerandamas, tuomet vykdomas duomeny padalijimas (angl. Split), kad
biity galima testi modelio kiirima (Detten, Schumacher ir Leemans, 2023). Kuomet algoritmas negali
rasti ,,pjuvio* ir atliekamas duomeny padalijimas, tai dazniausiai reiskia, kad analizuojamas jvykiy
zurnalas yra per daug kompleksiskas, taciau Siuo atveju iSryskéja algoritmo pranasumas pries kitus
algoritmus dél galimybés technologiskai apdoroti pateikta duomeny rinkinj. Toks algoritmo veikimo
principas leidZia automatisSkai aptikti daznai pasikartojanCiy procesy rySius, identifikuoti
nestandartinius veiksmus ir parodyti daznai pasikartojancius jvykiy dubliavimus, kas mokéjimy
kontekste galéty ,,sufleruoti® sukéiavimo pozymius.

Vis délto, mokéjimo srauty duomenys tampa vis kompleksiskesni dél did¢janciy finansiniy
produkty pasitilos rinkose, o su $ia tendencija sukciavimo metodai prisitaiko ir iSnaudoja Sig
susidariusig terpe pinigy plovimui vykdyti, todél tokiose situacijose indukcinis metodas gali generuoti
per sunkiai interpretuojamus modelius. Itin sudétingiems atvejams tampa patrauklesnis neapibréztas
algoritmas (angl. Fuzzy miner), kuris leidzia supaprastinti ir vizualiai apibendrinti procesy elgsena,
iSrySkinant svarbiausias veikly sekas ir praleidziant maziau reikSmingas. Realiame pasaulyje procesai
yra maziau struktirizuoti nei tikimasi, todé¢l jprastiniams kasybos metodams nestruktiirizuoti
konfigtiruojamas ir leidzia gauti skirtingas ir supaprastintas tam tikro proceso dalis, o tam atlikti
naudojamas zemélapio (angl. Roadmap) konceptas (Gupta, 2014). Anot Gupta (2014), atliekant
jprasta procesy gavybos procesg gaunami modeliai yra sunkiai suprantami dél spageciy tipo (angl.
Spaghetti-like) problematikos, tod¢l neapibréztas algoritmas Siuo atveju yra tinkamas maziau
struktlirizuotiems procesams, nes taikomos jvairios technikos, pavyzdziui, ribiniy reik§miy Salinimas,
susijusiy mazgy grupavimg ] vieng bendrg mazgg, izoliuoty mazgy naikinimas, leidzia sukurti
glaudesnius ir suprantamesnius modelius. Remiantis iSskirtomis savybémis, neapibréztas modelis
gali biiti pritaikomas itin kompleksiskose mokéjimy ekosistemose, kurios daznai generuoja itin
didelius kiekius finansiniy jvykiy, o algoritmo geb¢jimas filtruoti triukSma ir kitus nereikSmingus
ivykius gali padéti efektyviau ir tiksliau nustatyti suk¢iavimo elgseng ir tendencijas.

Apibendrinant galime teigti, kad procesy gavybos metodai gali biti taikomi mokéjimy
stebésenos ir sukciavimo prevencijos kontekste, siekiant rekonstruoti ir suprasti realiy finansiniy
procesy eigq bei identifikuoti reikSmingus nukrypimus, kurie galéty padéti identifikuoti rizikingg ar
neteisétq veiklq. Aptariamos procesy gavybos algoritmy techninés savybés leidzia suprasti jy
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skirtingq detalumo, tikslumo ir lankstumo lygi, todél algoritmo pasirinkimas turi priklausyti nuo
turimy duomeny struktiros, sudétingumo ir pan. Alfa algoritmas pasizymi aiskiu priezastingumo
rySiy nustatymu, Euristinis algoritmas geba apdoroti triukSmingus jvykiy zZurnalus bei isskirti
reikSmingiausius elgsenos modelius. Tuo tarpu Indukcinis algoritmas sistemiskai skaido sudétingus
procesu | logiskai susietas dalis, o Neapibréztas algoritmas geba vizualiai pateikti paprastai
suprantamq modelj ir efektyviau filtruoja informacijq, kuomet procesai yra itin kompleksiski.

Praktikoje, mok¢jimy stebésenoje ir kitoje su finansais susijusiose prevencinése srityse
(auditai, vieSieji pirkimai, vidiniy piniginiy srauty valdymas ir t.t.) dazniausiai taikomas neapibréztas
(angl. Fuzzy miner) algoritmas dél savo filtravimo savybiy ir galimybés pateikti aiSkiai suprantama
modelj Zmogaus analizei. Baader ir Krcmar (2018) sitilomas klaidingai teigiamy jspéjimy mazinimo
prototipas yra paremtas Celonis procesy gavybos jrankiu, kuris naudoja neapibrézta algoritma. Sis
pasirinkimas grindziamas faktu, kad mokéjimy jvykiai generuoja didelius Zurnalus, kuriuose yra
mazai lygiagretumo, todél biitent Sis algoritmas tampa labiausiai tinkamu. Pateikiamas prototipas
paremtas raudony véliavy (angl. Red flags) ir procesy gavybos kombinacija nepaisant gana zZemo
teisingai identifikuoty sukc¢iavimo atvejy (48.38%), parod¢ itin maza klaidingai teigiamy jspéjimy
rodiklj - vos 0.37% (Baader & Krcmar, 2018). Tuo tarpu autoriy (Sarno, Dewandono, Ahmad, Naufal
ir Sinaga, 2015) pritaikytas neapibrézto algoritmo ir asocijuoty taisykliy mokymosi kombinuotas
metodas parodé bendra metodo tiksluma 86.5%, aptinkant suk¢iavimo atvejus mokéjimuose. Atlikti
tyrimai parodo, kad procesy gavybos algoritmai, o ypac neapibréztas algoritmas, puikiai dera su kitais
duomeny analizés metodais, veikiantis kaip pirmas zingsnis analizuojant ypac didelius ir
kompleksinius jvykiy zurnalus. Tam antrina ir Jans, Werf, Lybaert ir Vanhoof (2011) iSskirdami, kad
neapibréztas algoritmas gali buiti ypac svarbus nustatant tikra procesy veikimo budg realioje aplinkoje
bei nustatant jtartinus juridiniy asmeny mokéjimus.

Nepaisant didelio neapibrézto algoritmo (angl. Fuzzy miner) populiarumo, kombinuojant §j
algoritma su kitais duomeny analizés metodais, kiti algoritmai gali biiti naudingi atliekant kitas su
suk¢iavimo prevencija susijusias veiklas. Pavyzdziui, euristinis algoritmas (angl. Heuristic miner)
gali biiti sékmingai pritaikomas ne tik jtarting mokéjimy nustatyme, bet ir kliento pazinimo procese
nustatant jtartinumo poZymius. Autoriai Silva, Tavares, Gritti ir Ceravolo (2023) nustaté, kad procesy
gavybos algoritmo ir ma$ininio mokymusi paremtas metodas pateikia net 80% tiksluma, nustatant ar
klientas turi reikSmingy suk¢iavimo pozymiy. Toks sprendimas ilguoju laikotarpiu leisty sumazinti
apkrova kitoms prevencinéms sistemoms (pvz., mokejimy stebésenai), kadangi mazesnis kiekis
jtartiny klienty turéty realius Sansus sékmingai atlikti kliento pazinimo procedira. Taip pat procesy
gavybos algoritmai gali buti taikomi nustatant suk¢iavimo atvejus jprastinio audito ar vieSyjy pirkimy
metu. Nai et. al. (2025) atliktas tyrimas parodé¢, kad taikomas procesy gavybos metodas (panasus j
neapibrézta algoritmg) gali padéti reikSmingai sumazinti korupcija vieSuosiuose pirkimuose, taip
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keliant vyriausybés pasitikéjima pilietinéje visuomenéje. Tuo tarpu atliekant procesy gavybos
algoritmy tinkamumo matavimus finansinio audito procesams (sukciavimo ir klastojimo atvejams),
Stephan, Lahann ir Fettke (2021) teigia, kad i$ dviejy algoritmy (euristinio ir indukcinio), euristinis
pateikia geresnius eksperimento metu gautus rezultatus, t.y. pritaikomumas audito procesams —
91.43%, o tikslumas aptinkant anomalijas ir jtartinus finansinius sandorius — 81.18%).

Apibendrinant galime teigti, kad procesy gavybos algoritmai, ypac neapibréztas (angl. Fuzzy
miner), yra itin veiksmingi analizuojant didelius ir kompleksiskus mokéjimy srautus, taciau geresnés
kokybés efektyvumui pasiekti, Sie metodai turi biti devinami su kitais duomeny analizés metodais.
Tuo tarpu, nors indukcinio algoritmo taikymo sprendimy mokslinéje literatiuroje galima rasti, taciau
didzioji dauguma tyrimy yra ovientuoti | neapibréztq ir euristinj algoritmus, dél jy pritaikomumo
finansiniy jvykiy Zurnalams.

Taip pat verta paminéti, kad kiekvienas i§ eksperimentuose minimy algoritmy néra visiskai
tinkami jgyvendinti suk¢iavimo prevencija mokéjimy kontekste. Pavyzdziui, nors Fuzzy miner
algoritmas yra laikomas kaip vienas geriausiy, galinCiy puikiai susitvarkyti su triukSmu ir pateikti
suprantamg modelj, taciau Baader & Krcmar (2018) teigia, kad dél negebéjimo atskirti pasirinkimo
ir lygiagretumo, todél gali rodyti ne visai tikslias modelio Saky kombinacijas, jterpti procesus, kuriy
modelyje néra ir pan. Tuo tarpu Heuristic modelis eksperimentuose parodé savo tinkamumg
triuk§mingiems jvykiy zurnalams ir geb¢jimu filtruoti elgsenas naudojantis priklausomybiy vertémis,
taciau algoritmo veikimo kokybé priklauso ir pasirinkty specifikacijy, ir nuo pradiniy duomeny
parengimo, todé¢l galutinis rezultatas stipriai priklauso nuo zmogaus (Silva et. al., 2023). Galiausiai,
atlikta literatiiros apzvalga parodé¢, kad Inductive miner yra maziausiai populiarus analizuojant
mokéjimy jvykiy Zzurnalus (sukc¢iavimo prevencijos kontekste), o to priezastis gali biiti algoritmo
mazesnis atsparumas triukSmui, todél rezultate sukuriami itin kompleksiski ir sunkiai interpretuojami
modeliai. Dél panaSios priezasties matome, kad eksperimentuose nefigliruoja Alpha algoritmas,
kadangi realioje aplinkoje algoritmas negali susitvarkyti su jvykiy Zurnalais, kuriuose yra neatitikimy
ar klaidy.

Taigi, apibendrinus galime teigti, kad procesy gavybos metodai ir algoritmai gali buti
veiksmingai pritaikomi mokéjimy stebésenos ir finansiniy nusikaltimy prevencijos kontekste, nes
leidzZia technologiskai is jvykiy Zurnaly atkurti jvykusiy procesy modelj, nustatyti nukrypimus ir
identifikuoti galimus sukciavimo atvejus. Praktikoje dazmiausiai ir efektyviausiai yra taikomas
neapibréztas algoritmas (angl. Fuzzy miner) dél savo gebéjimo filtruoti triuksmq ir pateikti aiskiai
suprantamg modelj, vengiant ,,spaghetti-like” problematikos. Euristinis (angl. Heuristic miner)
pasizymi savo tikslumu ir tinkamumu dirbti su triukSmingais jvykiy zZurnalais, todél yra tinkamas
kliento pazinimo ir audity procesuose. Tuo tarpu indukcinis algoritmas (angl. Inductive miner)

taikomas maziausiai dél savo jautrumo triukSmui ir sudétingy modeliy generavimo, todél néra
25



tinkamas efektyviai analizei. Atliekami eksperimentai siiilo taikyti principg, kuomet sukciavimo
prevencijos priemoné/metodas yra taikomas naudojant procesy gavybos elementq ir kitq duomeny
analizés metodq/technikq, kadangi procesy gavybos algoritmai turi tam tikrg technologinj ribotumg
ir reikalauja didesnio Zmoniy jsikisimo.

1.4 Dideliy kalbos modeliy (LLMs) vaidmuo ir pritaikomumas mokéjimy stebésenoje

Kaip minéta anksCiau, moké¢jimy stebésena susiduria su itin opia problema, kuomet
taisyklémis gristos sistemos sugeneruoja didelius kiekius klaidingai teigiamy jspé&jimy, o tik maza
dalis jspé&jimy parodo realig suk¢iavimo ar pinigy plovimo veiklg. Taip pat svarbu paminéti, kad
finansy sektorius yra nuolat augantis, o didéjant elektroniniy mokéjimy kiekiui, jprastinés,
taisyklémis grjstos sistemos nebegali suteikti kokybiSko stebésenos jrankio, todél svarbu, kad
sistemos biity paremtos naujausiomis ir inovatyviausiomis technologijomis. Viena i§ technologijy,
galinCiy pasitlyti inovatyvesnj sprendimg yra dirbtinio intelekto technologija, kuri sitilo ir didelius
kalbos modelius. Skirtingai nei jprastinés taisyklémis gristos sistemos, generatyvinis dirbtinis
intelektas gali itin dideliu tikslumu apdoroti reglamentus, jstatymus, direktyvas, aiSkinamuosius
raStus ir gaires, iSskiriant pagrindinius reikalavimus, suprasti ir pasitlyti sprendimus ar sprendimy
tobulinimus tiek mokéjimy stebésenos sriciai, tick kitoms prevencijos sritims (Gurram, 2025). Dél
Siy priezas¢iy biitina detaliau suprasti dirbtinio intelekto suteikiama technologinj pranasuma ir
detaliai analizuoti esamus ir potencialius technologijos pritaikomumo metodus.

Siekiant efektyviai pritaikyti dideliy kalbos modeliy (angl. Large Language Models)
technologija ir funkcionalumg mokéjimy stebésenos kontekste, biitina suprasti Sios technologijos
veikimo principus, veikimo zingsnius ir svarbiausius komponentus. Pagrindiniai ir svarbiausi Sios
technologijos veikimo zingsniai yra:

e Tokenizacija (angl. Tokenization) — jvesties sluoksnis skirtas apdoroti pirmin¢ pateikiamag
informacija. Tokenizacijos veikimo principas yra paremtas teksto iSskaidymu j nedalomus
vienetus, vadinamus Zetonais (angl. Tokens), kurie gali buti simboliai, ZodZiy dalys, Zenklai
arba ZodZiai, priklausomai nuo modelio dydzio ir tipo (Naveed et. al., 2023). Tokiu principu
dideli kalbos modeliai teksto pagrindu yra mokomi, kad galéty tinkamai prognozuoti teksta,
suprasti jo konceptg ir pan.

e [Jterpimo sluoksnis (angl. Embedding Layer) — jvestiems Zodziams ar kitai informacijai
suteikiamas vektorius dimensingje erdvéje, kuri atspinti semanting reikSme. Jterpimo
sluoksnyje veikia teksto arba pozicinis jterpimas. Teksto jterpimai yra vektoriaus atvaizdai,
kurie koduoja semantine informacijg — toks principas plac¢iai naudojamas nattralios kalbos
apdorojimo uzduotyse (informacijos paieska, sentimento nustatyme/atpazinime, prekiy

rekomendavime ir t.t.) (Zhang et. al., 2025). Tuo tarpu poziciniai jterpimai reikalingi, nes
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transformatoriai nesupranta pateikiamy zodziy eiliSkumo, todél kontekstui priskiriamos
reik§més, kad modelis gauty teisingg kiekvieno zodzio pozicijg tekste.

Transformatorius (angl. Transformer Blocks) — susideda i§ savaiminio démesio
mechanizmo ir tiesioginio perdavimo tinklo. Pasiiilyta transformatoriaus infrastrukttra turi
inovatyvy savaiminio démesio (angl. Self-attention) mechanizmg, kuriuo remiantis gali
apdoroti visa jvesties seka vienu metu. Sis mechanizmas padeda kiekvienam jvesties
zodziui/Zetonui priskirti reikSmingumo svorj kitam sekos elementui, tod¢l modelis gali
lengviau jvertinti kiekvieno jvesties ZodZio/Zetono aktualuma kiekvieno kito zodzio atzvilgiu,
efektyviau fiksuojant ilgalaikes priklausomybes ir kontekstinius rysius (Ferraris, Audrito ir
Caro, 2025). Pagal modeliy veikimo principus transformatoriai gali veikti trimis skirtingais
biidais — tik $ifravimo, Sifravimo-i§Sifravimo ir tik i§3ifravimo. Sifravimo metu apdorojama
visa jvesties seka ir sukuriam kiekvienos pozicijos kodiniai atvaizdai, tuo tarpu i$Sifravimo
metu generuojama iSvesties seka. Kiekviename etape modelis apsvarsto savo ankstesnius
rezultatus per savaiminio démesio mechanizmg bei atsizvelgia i Sifravimo rezultatus, taip
jitraukiant reikSmingg informacijg i$ jvesties sekos generuojant kita zetong (Ferraris et. al.
2025). Tuo tarpu tik Sifravimo arba tik isSifravimo transformatoriai yra naudojami
modelivose, kurie yra skirti atlikti specifines uzduotis, pavyzdziui, tik isSifravimo
transformatorius yra naudojamas sekos generavimui remiantis prie$ tai pateiktu kontekstu
(teksto generavimas, kalbos modeliavimas), o tik Sifravimo transformatorius naudojamas
kalbos supratimo uzduotims atlikti (gilusis mokymasis).

ISvesties sluoksnis — Sio etapo rezultatas priklauso nuo naudojamo modelio tipo, pavyzdziui,
generatyviniai modeliai kaip ChatGPT yra apmokytas numatyti sekantj sekos Zzetona,
atsizvelgiant j ankstesnius Zetonus. Tuo tarpu maskuotuose modeliuose kaip BERT ir t.t.,
modelis numato tritkstamus sekos zetonus. Galiausiai, nepaisant modelio tipo, galutinis
iSvesties taskas yra matematiné funkcija (softmax), kuri realiyjy skaiciy vektoriy pavercia

tikimybiniu pasiskirstymu.

Si inovatyvi technologija leidzia atlikti detalesne ir gilesne analize, jtraukiant ne tik sveikyjy skaidiy

statisting ar priklausomybiy analize, bet jtraukiant ir normatyvine kalba, kintanc¢io teksto laukus,

konteksto aspekta. Tokius pozymius jgalinanti technologija gali padéti sukurti ar pritaikyti naujus

prevencinius modelius ar patobulinti mokéjimy stebésenos principus, kurie atliepty efektyvumo

reikalavima kaip dedamaja, siekiant uzkirsti kelig suk¢iavimui/pinigy plovimui, paraleliai uztikrinant

sistemy efektyvuma.
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Saltinis: sudaryta autoriaus

pav. 4 Didelio kalbos modelio (LLM) veikimo etapy schema

Finansy ekosistemos nuolatiné raida lemia vis didéjantj ekosistemos (ir tuo tarpu mokéjimy
infrastrukttry) kompleksiskumga, todél inovatyvios technologijos, tokios kaip dideliy kalby modeliai,
yra testuojami, siekiant sukurti optimalesnius sprendimus, skirtus mazinti pinigy plovimg ir
suk¢iavimg. Bendriné dideliy kalbos modeliy pritaikomumo tiek mokéjimy stebésenoje, tiek visame
finansy sektoriuje teigia, kad dirbtinio intelekto technologija turi visiska tikslumo pranasuma pries
taisyklémis gristas sistemas, pavyzdziui, ypatingos svarbos raktiniy zodziy kontekstiné analize,
analizuojant naujus jstatymus, direktyvas, jvairius pokyc¢ius, kurie lemia prevencijos skyriaus darbo
specifika. Tikslumas pabréziamas ir jspéjimy generavimo aspekte, kuomet demonstruojami DI
paremti testy rezultatai rodo klaidingy jspéjimy kiekio sumazéjima nuo 50% iki 70% (Gurram, 2025).
Kiti, Zemiau tekste analizuojami moksliniai straipsniai testavimo procese renkasi jvairaus tipo dideliy
kalby modelius — tiek tik isSifravimo (angl. ,,decoder-only*) modeliai skirti teksto generavimui ir
paaiskinimui, tiek tik Sifravimo (angl. ,,encoder-only*) modeliai, skirti teksto supratimui/kontekstinei
analizei. Tokiy modeliy tipy naudojimas aiskinamas jy geb¢jimu apdoroti tiek struktiirizuotus
duomenis, tiek nestruktiirizuotus — tokia duomeny tipologija atitinka dazniausiai sutinkamus

finansiniy mokéjimy duomeny rinkiniy pozymius.
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Taigi, didéjant kompleksiskumui, finansy ekosistemai reikalingi inovatyviis sprendimai.
Dideliy kalby modeliy gebéjimai efektyviai analizuoti tiek struktiurizuotus, tiek nestruktirizuotus
duomenis bei gebéjimas jvertinti jy kontekstg, semantinius rySius, yra vertinami kaip naudingi
aspektai, siekiant efektyvinti tiek mokéjimy stebésenos sistemas, tiek kitas prevencines sistemas.

Nepaisant fakto, kad dideliy kalbos modeliy populiarumas ir technologijos pazanga pasieke
globalaus lygio mastg tik prie§ keleta mety, taciau akademiniame lauke jau analizuojami jvairiis
technologijos pritaikymo btidai mokéjimo stebésenoje ar su pinigy plovimo prevencija susijusiuose
procesuose. Pavyzdziui, Korkanti (2024) atliekamo tyrimo metu vertina dideliy kalbos modeliy
derinimg su jprastiniais duomeny analitikos metodais, siekiant pagerinti suk¢iavimo prevencijos
mechanizmy efektyvuma. Eksperimentui atlikti autorius naudoja GPT-3 modelj, o §io modelio
pasirinkimas grindziamas jo gebéjimu analizuoti teksta, atskirti pasikartojancius veikimo modelius
(angl. Patterns). GPT modelio pasirinkimas gali biiti grindziamas dél jo technologinés specifikacijos
— i8§ifravimo principu paremtas modelis puikiai supranta kontekstg, gali lengvai analizuoti ne tik
skaitines bet ir tekstines reik§mes, todél yra naudingas prognozuojant mokéjimo sentimentg. Tuo
tarpu, naudojant anomalijy aptikimo algoritmg Isolation Forest ir didelj kalbos modelj, skirtg aptikti
nejprastinius sandorius, sukuriama dviejy srauty anomalijy aptikimo sistema, pagal kurios rezultatus,
naudojant logisting regresija ir Gradient Boosting Machine formuojamas prognozavimo modelis,
skirtas aptikti mok¢jimus, kurie atitinka suk¢iavimo kriterijus (Korkanti, 2024). Tuo tarpu Pirmorad
(2025) vietoj didelio kalbos modelio naudojimo kombinuojant su tradicinémis sistemomis, siiilo
atskirg metoda, naudojant modelj kaip analitinj jrank] ir atliekant uzklausy (angl. prompt) inzinerija
gauti paaiSkinimus/motyvus, kodél mokejimas turéty biiti laikomas sukciavimo atveju. Sitiloma
mokéjimy duomeny rinkinius klasifikuoti j pografus, kurie susideda i§ mazgy (kliento ar banko ID)
ir krasty (moke¢jimo srautai). Véliau Siuos pografus verCiant | tekstines uzklausas keliy bandymy
principu (angl. Few-shot) pateikiama uzduotis modeliui, remiantis pagrindiniais pinigy plovimo
modeliais, jvertinti ir paaiskinti ar mokéjimas turéty biti laikomas jtartinu (jvertinus transakcijos
elgesj, srauto tipa tarp mokétojo ir gavéjo) (Pirmorad, 2025).

Kitos sitilomos sistemos ar metodai yra labiau fokusuoti j konkrety ir aiSkiai uzduociai
pritaikoma sprendimg, dazniausiai iSnaudojant ,,agenting didelio kalbos modelio aplinka. PanaSy
sprendimg sitlo Naik, Dintakurthi, Hu, Wang ir Qiu (2025) — ,,Co-Investigator — agentiné
optimizuota sistema, kuri yra skirta generuoti jtartinos veiklos raportus (angl. Suspicious Activity
Report). Specializuotas agentas yra skirtas apdoroti mokéjimy duomenis ir kita KYC informacija bei
pagal atlikta apmokyma sugebéti identifikuoti plovimo tipologijas, jvertinti reguliacinius
reikalavimus, suprasti naratyvus ir generuoti tekstinj rezultata pagal sentimentg ir konteksta.
Sprendimo autoriai technologiniams reikalavimams jgyvendinti pasirenka RoBERTa modelio (tik-
Sifravimo tipas) ir tikimybinio seky zyméjimo modelj (CRF), kuriy kombinacija suteikia auksta
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tikslumg, nuosekliai atpazinti teksto elementus, tod¢l toks veikimo principas padeda uZztikrinti stabily
ir nuspéjama bei optimizuotg agentinés sistemos veikimg (Naik et. al., 2025). PanaSiu principu,
dideliu kalbos modeliu paremtos agentinés sistemos integracijos ir veiksmingumo galimybes
nagrinéja ir kiti darbai. Pavyzdziui, Mittapelly, Tarra ir Agrahar (2024) sitiloma Salesforce klienty
santykiy valdymo sistemg papildyti dideliu kalbos modeliu, pavyzdziui ChatGPT, naudojanti API
(liet. Aplikacijy programavimo sasaja) prieiga bei atskiru atitikties moduliu. Sitilomas sprendimas
naudoja natiiralios kalbos apdorojimg (NLP) ir optinj simboliy atpazinimg (OCR), kurie apdoroja
dokumentus ir kitg kliento pazinimo metu renkamg informacija, vertina rizikg pagal kredito balg ir
kitus kriterijus bei esant atitikties neatitikimams perduoda byla zmogaus perzitrai (Mittapelly et. al.,
2024). Sistema yra paremtas dideliu kalbos modeliu per API sgsajg ir veikia autonomiskai, taciau
galutinis sprendimas priimamas Zmogaus, todé¢l uztikrina tinkamg kontrole ir atitikties skaidruma.
Nors sitlomas sprendimas tiesiogiai néra susijes su mokéjimy stebésena, taciau toks techninis
principas gali biiti pritaikytas jtartinoms piniginéms transakcijoms stabdyti.

Taigi, dideliy kalbos modeliy taikymas mokéjimy stebésenoje ar pinigy plovimo prevencijoje
yra nagrinéjamas bent trimis skirtingomis kryptimis. Dazniausiai taikomas hibridinis metodas,
kuomet jprastinés sistemos ar metodai yra kombinuojami su dideliy kalby modeliais, siekiant iSgauti
didesnj efektyvumq (mazinant klaidingy jspéjimu kiekj). Taip pat pazangiis generatyviniai modeliai
tokie kaip RoBERTa gali buti pritaikomi, naudojant kaip papildoma/atskira analitiné sistema, skirta
suteikti tam tikras rekomendacijas ar paaiskinimus analitikui. Galiausiai dideliy kalby modeliy
agentai arba Siais modeliais paremtos autonominés agentinés sistemos gali biiti panaudojamos kaip
efektyviis sprendimai padedant efektyviau nustatyti jtartinas operacijas.

Kiti analitinio pobtidzio moksliniai darbai, tiriantys dideliy kalbos modeliy taikyma pinigy
plovimo prevencijos ekosistemoje, pateikia gana didelj kiekj pavyzdziy, kaip modeliai gali buti
pritaikomi darbingje aplinkoje. Pavyzdziui, Fan (2024) siilo dideliy kalby modeliais paremtas
aplikacijas taikyti mokéjimy segmentuose — realiojo laiko mokéjimy optimizacija, tarptautiniy
(SWIFT) mok¢jimy ir atitikties valdyme, iSmaniyjy mokéjimy asistentas (agentiné sistema) bei
mokéjimy saugumo ir suk¢iavimo prevencija. Nors autorius nepateikia konkre¢iy metody ar modelio
taikymo techniniy specifikacijy, taCiau pabréziama, kad esami modeliai, pavyzdziui, GPT-4
(,,decoder-only*), BERT (,,encoder-only*) bei specifinis BloombergGPT yra technologiskai pajégis
atliepti Siy dieny kompleksiniy mok¢jimy sistemy reikalavimus, siekiant pagerinti efektyvuma
iSliekant atitikties ribose. Minétas BloombergGPT yra specifiSkai finansiniams mokéjimams
analizuoti skirtas modelis, kuris buvo apmokytas pasitelkiant 345 milijardus Zetony i§ bendrosios
paskirties finansiniy duomeny rinkiniy ir 363 milijardus zetony i§ Bloomberg finansiniy duomeny
archyvy, todél skirtingi tyrimai fiksavo §io modelio Zymy pranasumg finansiniy duomeny analizés

kontekste (Yan, Hu ir Zhu, 2024). Anot Yan et. al. (2024) toks modelio paruosimas konkreciai sri¢iai
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turi biiti suprastas kaip metodologinis procesas, skirtas specifiniy uzduociy atlikimui (Siuo atveju
finansiniy duomeny analitikai), o be BloombergGPT, autorius jvardija BERT, GPT-2 ir RoBERTa
kaip didelj potencialg turincius modelius, kurie gali revoliucionizuoti pinigy plovimo prevencijos
procediiras dél gebéjimo suprasti/interpretuoti sudétingg finansing kalbg ir reaguoti | atitikties ir
reguliavimo poreikius. Kiti autoriai, pavyzdziui Han, Huang, Liu ir Towey (2020) analizuodami
dideliy kalbos modeliy pritaikomuma pinigy plovimo prevencijos srityse iSskiria ilgalaikés
trumpalaikés atminties, tikimybinio seky zyméjimo, pasikartojanciy neuroniniy tinkly, vardiniy
objekty atpazinimo ir kitus modelius/metodus, kuriy taikymas gali padéti efektyviau surinkti ir
atskirti svarbius finansinius duomenis, analizuoti mokéjimy srautus, suprasti jy judéjimo tendencijas,
i$skirti sentimentg ir pan.

DidZioji dalis analizuojamy moksliniy darby, tirian¢iy dideliy kalbos modeliy pritaikyma
mokéjimy stebésenoje arba kitose pinigy plovimo prevencijos srityse, vienareikSmiskai sutaria Sios
inovatyvios technologijos teikiamas naudas. Dazniausiai iSskiriama modeliy gebéjimas apdoroti
didelés apimties sudétingus finansinius duomenis, itin tiksliai fiksuoti mokejimy judéjima, suprasti
elgseng ir sentimentg bei interpretuoti duomenis, teikti i§vadas ir pan. Dalis analizuojamy moksliniy
darby neapsistoja tik ties teorine analize, tacCiau pateikia ir atliktus eksperimentus su aiskiais
empiriniais duomenimis, todél Zemiau pateikiama lentelé su svarbiausiais atlikty eksperimenty

duomenimis:
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1 lentelé

Empiriniai duomenys gauti naudojant dideliy kalbos modeliy technologija finansiniy nusikaltimy ir prevencijos tyrimy srityje

Autorius

Straipsnio pav.

Modelis/metodas

Finansiniy duomeny rinkinys

Eksperimento rezultatai

Pirmorad, E. (2025)

Exploring the In-Context
Learning Capabilities of LLMs
for Money Laundering Detection

in Financial Graphs.

Naudotas GPT-40 modelis per
OpenAl API.

Naudota 2 000 mokéjimy imtis
(50 % pinigy plovimo atvejai, 50
% jprastiniai mokeéjimai). IBM
AML sintetinis duomeny

rinkinys.

63,7 proc. visy modelio gauty
atvejy pateko j pasikliautino 95
proc. intervala (su 3,3 proc.
paklaida). F1 rodiklis — 65,1

proc.

Yan, Y., et. al. (2024)

Leveraging Large Language
Models for Enhancing Financial
Compliance: A Focus on Anti-

Money Laundering Applications.

Naudoti BERT, GPT-2 ir
RoBERTa modeliai

Simuliuoti finansiniy mokéjimy
duomenys i§ Indijos valstybinio
banko. Nurodyta imtis — 10

mokeéjimy.

Visi modeliai teisingai nurodé
sukciavimo atvejus pateiktuose
mokéjimy scenarijuose (F1
rodiklis — 1), nurodomas
siilymas atlikti didesnés imties

eksperimentus.

Naik, P. V., et. al. (2025)

Co-Investigator AI: The Rise of
Agentic Al for Smarter,
Trustworthy AML Compliance

Narratives

Naudota dideliy kalbos modeliy
agentais grjsta architektara,
jtraukiant RoOBERTa (saugumui)
ir Google Gemini 2.5 Pro

(nepriklausomam vertinimui).

Eksperty jvertinti pavyzdiniai
jtartiny veikly aprasai ir kiti
dokumentai skirti apraSams
generuoti (vidiniai duomenys,

nejvardyta).

Naratyvo generavimas pasieké
70 proc. efektyvuma. Gautas 61
proc. darbo laiko sagnaudy
rodiklis. Architektura i$skirtinai
gerai i§skyré geografinés
lokacijos anomalijas (100 proc.)
ir saskaitos vientisumo
stebésenos (93 proc.) rastus

neatitikimus.
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1 lentelés tesinys

Korkanti, S. (2024)

Enhancing Financial Fraud
Detection Using LLMs and

Advance Data Analytics

Naudotas GPT-3 modelis, kartu
su analitinémis technikomis
(anomalijy aptikimui - Isolation
Forest ir Auto encoders,
prognozavimui — Gradient

Boosting Machine (GBM)

UCIT kredito korteliy sukéiavimo
atvejy duomeny rinkinys:

284 827 mokéjimai (492
sukc¢iavimo atvejai), tatkoma
SMOTE technika

nesubalansuotiems duomenims.

Atliktas eksperimentas parode
dvejetainio klasifikavimo
modelio veiksmingumo jvercio

rezultaty tarp 0.85 ir 0.89.

Ju, C., et. al. (2025)

Real-time Cross-border Payment
Fraud Detection Using Temporal
Graph Neural Networks: A Deep
Learning Approach

Naudojamas Laikinis grafy
neuroninis tinklas (angl.
Temporal graph neural network,

TGNN).

Du duomeny rinkiniai i§ finansy
institucijy:

A rinkinys — 2,8 milijony
mokejimy (156 Salys)

B rinkinys — 1,5 milijono
mokeéjimy (92 $alys)

Modelio bendras pasiektas
tikslumams (per 2 skirtingus
eksperimentus) yra 98,24 proc.
Bendras prognozavimo
efektyvumo rodiklis (F1 score)
pasieké net 0,9299. Kiti rodikliai
(tikslumas, dvejetainiy
klasifikavimo vertinimas ir pan.)

irgi perzenge 0,9 slenkstj.

T. Tang, et. al. (2024)

Application of Deep Generative
Models for Anomaly Detection in

Complex Financial Transactions

Naudojamas Generatyviniy
priestaringy tinkly (angl.
Generative Adversarial
Newtorks) ir variaciniy
autoenkoderiy (angl. Variational
Autoencoders) kombinacijos

modelis.

Naudojamas sintetinis mokéjimy

duomeny rinkinys PaySim.

Prognozavimo efektyvumo
rodiklis (F1 score) pasieke 0,795.
Kiti rodikliai (tikslumas,
informacijos iSgavimas ir t.t.)
varijavo tarp 0,763 ir 0,946 bei
aplenké kitus testuotus modelius
(GAN, VAE, GAT ir pan).

Saltinis: sudaryta autoriaus
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1 lentel¢je pateikiami susisteminti atlikty eksperimenty empiriniai duomenys leidzia teigti, kad
dideliy kalbos modeliy taikymas tick mokéjimy stebésenoje, tiek kitose pinigy plovimo prevencijos
srityse leidzia pasiekti reikSmingy efektyvumo rezultaty. Gauti rezultatai rodo, kad dideliy kalbos
modeliy taikymas gali leisti pasiekti prognozavimo efektyvuma réziuose nuo 0,65 iki 1, sumazinti
laiko sanaudas, pavyzdziui, iki 61 proc., bei iSsiskiria gebéjimu aptikti anomalijas, elgsenos
vientisuma, klasifikuoti ir interpretuoti duomenis. D¢l riboto kiekio atlikty eksperimenty taikant
didelius kalbos modelius siekiant efektyviau nustatyti jtartinus mokéjimus ar gerinti pinigy plovimo
prevencijos procediras, 1 lenteléje pateikiami dviejy eksperimenty rezultatai, kuriuose buvo
naudojami kiti dirbtinio intelekto modeliai/metodai. Siy eksperimenty rezultatai indikuoja
prognozavimo efektyvumo rézius tarp 0,795 ir 0,9299, o tuo tarpu kiti rodikliai (tikslumas ir
efektyvumas), variavo tarp 0,763 ir 0,946, kas leidZia teigti, kad dirbtinio intelekto technologija gali
reikSmingai daryti jtakg mokéjimy stebésenos ir kity prevencijos procediiry efektyvumui. Tam antrina
ir Olateju et. al. (2024), kuris analizuodamas 50 skirtingy moksliniy darby nustaté, kad vidutiniskai
dirbtiniu intelektu paremti sprendimai (nebutinai dideli kalbos modeliai) gali sumazinti klaidingai
teigiamy jsp¢jimy kiekj vidutiniskai iki 4,23 proc. (0,41 proc. paklaida) bei indikuoja aukstg tikslumag
siekiant nustatyti anomalijas, jprastiems mokéjimams nebtdingus bruozus ir t.t. Apibendrinus, galime
teigti, kad tiek dirbtinio intelekto technologija (ir skirtingi modeliai), tiek isskirtinai dideliy kalbos
modeliy pritaikomumas jvairiuose pinigy plovimo prevencijos procesuose turi reikSminga empiring
itaka, ypac laiko resursy taupyme, anomalijy ir konteksto aptikime bei semantinés informacijos
analizavime.

Moksliniai darbai tiriantys dideliy kalbos modeliy taikyma mokéjimy sistemose ar pinigy
plovimo prevencijos etapuose jvardija $ios inovacijos teikiamus pranaSumus bei kylancius trakumus.
Pavyzdziui, Naik et. al. (2025) pabrézia, kad agentinés dideliy kalbos modeliy taikymas pinigy
plovimo prevencijos procesuose zZymiai didina analizés greitj ir darbo eigos efektyvuma. Efektyvumo
svarbg pabrézia ir anksciau pateikti susisteminti tyrimy empiriniai rezultatai, rodantys geréjancius
efektyvumo ir taiklumo rodiklius. Taip pat didelé dalis autoriy sutaria, kad vieni i8 ryskiausiy dideliy
kalbos modeliy aspekty yra jy gebéjimas suprasti duomeny sentimentg, gebéjimas analizuoti
kompleksiskus finansinius duomenis, sugebéjimas sekti besikei¢iancig mokéjimy elgsenag ir teikti
iSsamius aprasymus/aiskinimus, suteikiant kontekstg. Taciau, anot Pirmorad (2025), nors nagrinéjami
modeliai yra perspektyvis, taciau praktikoje kyla jvairiy apribojimy, pavyzdziui, dideliy kalbos
modeliy skai¢iavimo sgnaudos (teikiant iSvadas, paaiSkinamuosius tekstus ir pan.) yra per daug
didelés, kad biity galima tokj sprendimg pritaikyti didelio intensyvumo aplinkose. Anot Fan (2025)
problematikos, modelio interpretacijy ir haliucinacijy rizikos. Modeliui veikiant itin kompleksiskame

finansiniy duomeny tinkle, tokios klaidos gali buti reikSmingos tiek finansy institucijos, tiek
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klientams. D¢l Siy iSvardinty problemy kyla per daug didelé rizika, kad mokéjimy stebésenos ir kity
prevencijos procediiros bus atlieckamos netaisyklingai, neatsizvelgiant j jstatymy ir reikalavimy
kontekstg, remiantis haliucinacijomis ir pan., kas gali lemti didel¢ finansing zala finansy jstaigai,
taikanCiai pazangius metodus (reputaciné ir reguliaciné rizikos). Todé¢l, nors technologinis
pazangumas ir gerina resursy iStekliy panaudojimg, taciau kvalifikuotas specialistas privalo tiek
prizitréti modelio darba, tiek priimti galutinj sprendima.

Taigi, apibendrinant galime teigti, kad dideliy kalbos modeliy technologijos taikymas
mokéjimy stebésenoje bei kituose pinigy plovimo prevencijos procesuose gali suteikti reiksmingq
efektyvumo pokytj, siekiant uztikvinti didesnj analizés tikslumq ir efektyvumq bei reiksmingai
sumazinti klaidingy jspéjimy kiekj. Kuomet jprastinés taisyklémis gristos sistemos dazniausiai dél
savo riboto prisitaikymo prie dinaminés finansy sektoriaus aplinkos daznai generuoja perteklinj
klaidingy signaly kiekj, dideliy kalby modeliy technologija gali biti panaudota kaip inovatyvus
proverzis, kuriant pazangesnj riziky valdymo mechanizmg mokéjimy stebésenoje. Remiantis atlikty
tyrimy empiriniais duomenimis, dideliy kalby modeliai, tokie kaip GPT, BERT, RoBERTa ar
BloombergGPT demonstruoja gana aukstq prognozavimo efektyvumq (F1 score rodiklis varijuoja
nuo 0,65 iki 1,00), geba analizuoti tiek struktirizuotus, tiek nestruktirizuotus duomenis, jvertinti
semantinj kontekstq bei generuoti paaiskinimus ir rekomendacijas, padedancias analitikams priimti
pagristus sprendimus. Panasius rezultatus generuoja ir kiti dirbtinio intelekto modeliai (grafiniai
neuro-tinklai, Gradient Boosting Machine ir kt.), kurie neretai biina derinami kartu su dideliy kalby
modeliais. Vis delto, siy technologijy praktinis taikymas susiduria su jvairiais issukiais — didelés
skaiciavimo sqnaudos, duomeny saugumas/privatumas, algoritmo SaliSkumas, galimos modeliy
kompetentingy specialisty, kurie galéty uztikrinti rezultaty patikimumq ir atitiktj reguliaciniams
reikalavimas. Nepaisant to, galima konstatuoti, kad dideliy kalby modeliy technologija turi
pakankamg potencialg transformuoti mokéjimy stebésenos sistemy principq, didinant jy tikslumg,
efektyvumgq bei geresnj pritaikomumq nuolat kintanciai aplinkai, t.y. sudétingéjant mokéjimy srauty

struktiiroms, grieztéjant atitikties reikalavimams ir pan.
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2. SIULOMO METODO SKYRIUS

Antroje darbo dalyje pateikiamas iSsamus sitilomo metodo aprasas, jvardijant esmines
metodo dalis, veikimo principus, naudojamus duomenis ir kt. Siekiant spresti teigiamai klaidingy
ispéjimy kiekj mokéjimy sistemose, sitilomas procesy gavybos ir dideliy kalby modeliais grijstas
hibridinis metodas, skirtas tiksliau ir efektyviau nustatyti suk¢iavimo atvejus didelés apimties jvykiy
7urnale. Sioje dalyje taip pat pateikiama bendra metodo struktiira (su detalia veikimo schema),
procesy gavybos ir dideliy kalbos modeliy panaudojimas, pozymiy sintez¢ ir kiti aspektai, susij¢ su
modelio veiksmingumo pagristumu, kuris padés spresti gana aktualig problema, su kuria susiduria

bankai, finansy institucijos ir kitos jstaigos, siiilancios finansinius produktus.

2.1 Sitlomo metodo konceptas ir pagristumas

Kaip minéta ankstesniame skyriuje, pagrindiné darbe keliama problema yra didelis kiekis
klaidingai teigiamy jspé&jimy, kurie sukuria papildomus kastus finansy jstaigoms, lemia neefektyvy
personalo darbo jégos paskirstymg bei lemia neigiama kliento patirt]j naudojantis finansiniais
produktais, todél galiausiai patiriama ir reputaciné zala. Viena i$§ esminiy Sios problemos priezasciy
yra dabartiniy mokéjimy stebésenos sistemy technologinis pagrjstumas automatiskai nekintanc¢iomis
taisyklémis, kurios yra formuluojamos pagal esamus jstatymus ir kitus reguliacinius reikalavimus.
Iprastiné taisyklémis grista sistema atsilieka nuo finansiniy produkty inovacijy plétros greicio ir
sukuria itin gerg terpg asmenims, uzsiimantiems suk¢iavimu ar pinigy plovimu. Taip pat tokia sistema
technologiSkai néra pritaikyti analizuoti finansiniy jvykiy, sunku pastebéti anomalijas ar jtartinos
veiklos pozymius bei taisykliy bendrg efektyvuma.

Dél jprastiniy sistemy iSvardinty trikumy galime suprasti aiSkig paklausg naujiems metodams
ar produktams, kurie sugebéty tinkamai pakeisti pasenusig taisyklémis grista sistemos principinguma.
Atlikta literatiiros analizé parodo, kad moksliniu lygiu yra atlikta daug jvairiy tyrimy naudojant
jvairius duomeny ir procesy analizés algoritmus bei kitas inovacijas, pavyzdziui, dirbtinj intelekta.
Taip pat dazniausiai sitilomi metodai yra taikomi hibridiniu principu, pavyzdziui, siilomas procesy
gavybos algoritmo ar dideliy kalby modelio pritaikymas yra paremtas kitais pazengusiais duomeny
analizés ir apdorojimo metodais (masininis mokymasis, neuro-tinkly taikymas, analitinés technikos
ir t.t.). AtsiZzvelgiant j susistemintg informacija literatliros apzZvalgos metu, siilomam metodui
pasirenkamas procesy gavybos neapibrézto algoritmas (angl. Fuzzy miner) ir GPT modelis (gpt-4.1-
mini). Fuzzy miner pasirenkamas dél jo galimybiy apdoroti didelés apimties triuk§mingg finansiniy
ivykiy zurnalg bei sugeba generuoti aiskiai suprantamg veiksmy modelj. Tuo tarpu GPT didelis
kalbos modelis pasirenkamas atsizvelgiant j kitus literatlirinius darbus, analizuojancius ir vertinan¢ius

jo efektyvuma ir pritaikomuma siekiant analizuoti ir tiksliai identifikuoti suk¢iavimo ir pinigy
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plovimo atvejus. Taip pat atsizvelgiama j modelio pajégumus ir pricinamag API prieiga, kuri leidzia
efektyviau ir griez€iau valdyti modelio parametrus, taip didinant modelio darbo efektyvuma ir
gaunamy rezultaty prognozavima.

Naudojant hibridinj metoda (kombinuojant procesy gavybos algoritmg ir didelj kalbos
modelj) siekiama sistemingai analizuoti skirtingy kintamyjy sasajas su anomalijomis (pinigy plovimo
atvejais). Remiantis pasitilytu modeliu yra generuojamos naujos savybés (angl. Features) gautos i$
procesy gavybos algoritmo bei didelio kalbos modelio (taikant uzklausy (angl. Prompt) inzinerijg).
Isgautos naujos savybes, tikimasi, kad pateiks naujus poZymius, galin¢ius padéti efektyviau nustatyti
pinigy plovimo jvykius, kuriy negali nustatyti jprastiné taisyklémis paremta mokéjimy stebésenos
sistema. Taip pat biitina paminéti, kad metodas kuriamas dedukciniu principu, apibendrinus Lietuvos

ir uzsienio $aliy autoriy darbus bei esamus metodus/produktus.
2.2 Bendroji metodo struktiira

Siekiant geriau suprasti ir pateikti siilomo metodo veikimo principg, biitina suprantamai
pateikti metodo veikimo struktiira, apraSant esminius veikimo Zingsnius ir sasajas tarp naudojamy
komponenty. Todé¢l, Siame poskyryje pateikiamas detalus pagrindiniy metodo zingsniy
principingumas, naudojamy algoritmy ir modeliy technologinés specifikacijos bei vizualiné veikimo
schema. Taip pat pateikiamas detalus duomeny parengimas ir naudojamy kintamyjy svarba, siekiant
metodo metu iSgauti tinkamas naujas savybes (angl. Features) reikalingas modelio veiksmingumui

pagristi.

2.2.1 Duomeny rinkinio paruosimas

Sitlomas metodas yra pagristas hibridiniu modeliu naudojant tiek procesy gavybos algoritma,
tiek didelj kalbos modelj, todél siekiant uztikrinti efektyvy ir naudingg $iy algoritmy ir modeliy
taikyma, biitina tinkamai paruosti turimus mokéjimy duomeny rinkinius. Sis etapas yra svarbus,
siekiant, kad procesy gavybos algoritmas pateikty kuo aiskesnj ir neiSkraipyta proceso modelj, o
dideliy kalbu modelis pateikty tikslesnes semantiniy duomeny ir kity rodikliy interpretacijas — taip
gaunami tikslesni rezultatai.

Praktikoje duomeny iSankstinis apdorojimas yra nedaug démesio susilaukiantis aspektas,
taCiau yra labai svarbus ir galintis Zenkliai lemti galutinius rezultatus ir i§vadas. Pavyzdziui, Garcia,
Luengo ir Herrera (2015) atkreipia démesj, kad iSankstinio apdorojimo etapas yra itin laisvas ir
kiekvieno zmogaus skirtingai interpretuojamas procesas, todél tam tikros zmogiskosios klaidos gali
lemti nelogiskas ar tikrovés neatitinkancias duomeny sekas, duomeny rinkiniuose gali likti daug
tusciy (angl. Null) reikSmiy ar perteklinés informacijos, kuri daro neigiama jtaka tolimesniam procesy

gavybos algoritmui ir galutiniy rezultaty bei iSvady formavime. Marin-Castro ir Tello-Leal (2021)
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taip pat antrina, kad jvykiy zurnalas yra svarbiausia procesy gavybos jvestis, todél iSankstinis
duomeny (jvykiy) apdorojimas, t.y. trikstamy, klaidingy, triuk§mingy ar pasikartojanc¢iy reikSmiy
Salinimas leidzia iSvengti ,,spaghetti-like” modelio problematikos bei parodo aiSkiau suprantama

veiksmy proceso modelj tolimesniam analitiniam procesui, kaip pavaizduota 5 paveiksle:
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Saltinis: Marin-Castro, H. M. ir Tello-Leal, E. (2021). Event log preprocessing for process mining: a review, p. 2.

pav. 5 ISankstinio duomeny apdorojimo jtaka procesy gavybos modelio sudarymui

Atsizvelgiant | pirminiy duomeny kokybés svarba procesy gavybos atlikimui, suprantame,
kad néra vieningo budo kaip tinkamai paruosti ir apdoroti jvykiy zurnala, kadangi kiekvienam
tiriamam atvejui yra biitinas konteksto, keliamy problemy, numatomy sprendimo budy ir pan.,
jvertinimas. Taciau Konkarti (2024) teigia, kad iSankstiniam duomeny parengimui galima taikyti
daug skirtingy techniky ir jas kombinuoti pagal kiekvieno atvejo reikalavimus, pavyzdziui, duomeny
normalizavimas, nesubalansuoty duomeny tvarkymas ar duomeny suskirstymas i mokymo ir
testavimo rinkinius (labiau taikomi dideliy kalby modeliams ar kitiems DI modeliams). Tuo tarpu
procesy gavybos srityje, Garcia et. al. (2015) pazymi, kad iSankstiniy duomeny apdorojimas gali biiti
atlickamas jvairiomis formomis, tokiomis kaip duomeny transformacija, duomeny integracija,
duomeny normalizacija, trilkstamy duomeny papildymas bei triukSmo identifikavimas ir Salinimas.
Sie i§vardinti veiksmai padeda efektyviau atlikti pirminj duomeny rinkinio paruo§img bei uztikrina,
kad gaunami rezultatai bus geresnés kokybés nei naudojant neapdorotus duomenis.

Siekiant iSgauti gerus semantinés analizés rezultatus i§ didelio kalbos modelio (GPT API),

bitina tinkamai paruosti teksting informacija modelio interpretacijoms ir vertinimui gauti. Pries
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modeliui pateikiant duomenis interpretacijai ir vertinimo rezultatams gauti, galima pritaikyti auksciau
minétas iSankstinio duomeny paruosimo technikas, kurios gali padéti gauti geresnius semantinés
analizés rezultatus. Pavyzdziui, atrenkant duomeny rinkinio fragmentus (laisvo teksto formas ar kitg
teksting informacijg), butina jvertinti duomeny vientisuma, pasikartojancios informacijos tekste
daznumg ir t.t. Taip pat, ruoSiant tekstinés informacijos rinkinj didelio kalbos modelio semantiniam
vertinimui, verta atkreipti démesj i galimybe konvertuoti specifiniy skaitiniy kintamyjy reikSmes i
teksting, suskirstant skaiting informacija j tekstines kategorijas (pagal atrinktus skaitinius rézius).
Toks metodo taikymas, leidzia suteikti papildoma konteksta dideliam kalbos modeliui, todél
grazinamos reikSmeés ir paaiskinamoji informacija tampa labiau tikslesné.

Atliekant iSankstinj duomeny paruoSima pagal sitlomo metodo principg iSskiriami du
aspektai, pagal kuriuos yra ruoSiamas duomeny (jvykiy) rinkinys — vienas skirtas procesy gavybos
algoritmo analizei, o kitas — didZiojo kalbos modelio (GPT API) analizei. Pirmiausiai suformuotame
jvykiy Zurnale i$skiriamas unikalus proceso atvejis (caselD), veiklos tipas ir jvykio laikas, o siekiant
uztikrinti globalesng¢ analizés prizme, iSskiriami papildomi laiko dimensijy atributai (pvz., ménesio
ar ketvir€io intervalai) bei papildomi filtravimui skirti vartotojy atributai, kombinuojant su esama
suk¢iavimo zyma. Tuo tarpu dideliam kalbos modeliui (GPT) i$ atrinkty tekstiniy ir kontekstiniy
atributy sukuriamas semantinis operacijos naratyvas, kuris perteikia kiekvieno jvykio esme nattiralia
kalba. Papildomai, atrinkti skaitiniai atributai yra konvertuojami j tekstines kategorijas pagal
nustatytus skaitinius rézius, todél suteikiamas papildomas kontekstas detalesnéms interpretacijoms.
Reziumuojant, Siame etape parengiami du duomeny pogrupiai, skirti tolimesnei analizei, siekiant
nustatyti bendrg pozymiy rinkinj, pagal kurj atlieckama tolimesné veiksmingumo analiz¢, nustatant

jtartinas mokéjimy operacijas.

2.2.2 Procesy gavybos (Fuzzy Miner) taikymas

Atlikus iSankstinj duomeny rinkinio paruo$ima, sekantis svarbus metodo etapas yra procesy
gavybos atlikimas. Sis procesas gali rekonstruoti realy mokéjimy vykdymo procesa ir nustatyti
elgsenos modelius, kurie gali parodyti nukrypimus nuo jprastinés veiklos, indikuojant jtarting ar
sukciavimo veikla. Atliekant procesy gavybos analize, gautas modelis vizualiai pateikia identifikuoty
veikly sekas, jy pasikartojimus bei netipinius finansiniy mokéjimy elgsenos modelius — svarbi
informacija, galinti teisingai parodyti pinigy plovimo ar kitokio pobiidZio nusikaltimy atvejus.

Vertinant finansiniy operacijy duomeny rinkinius pastebima, kad tokio tipo rinkiniai pasizymi
dideliu ir triukSmingu jrasy kiekiu, kadangi pati finansy rinka yra itin kompleksiska, jvykiai yra
nehomogeniski ir dinamiski, t.y. veiksmy sekos daznis néra vientisus, o saugomi duomenys
dazniausiai yra skirtingi. Siekiant atlikti tinkama procesy vertinima ir atsizvelgiant j turimy duomeny

kompleksiskuma, siilomo metodo procesy gavybos modulyje naudojamas neapibréztas procesy
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gavybos algoritmas (angl. Fuzzy Miner). Siekiant tinkamai pritaikyti minimg algoritmg sitilomam
metodui, biitina detaliai suprasti algoritmo funkcionalumg ir veikimo principus.

Baader ir Krcmar (2018) akcentuoja, kad Fuzzy miner algoritmas i§ anksto nestruktiirizuoja
duomeny, bet naudoja teminés kartografijos metodus, kuomet pagrindiniu tikslu tampa detaliy
abstrahavimas ir dazniausiai pasikartojaniy proceso atvejy vizualizacija. Algoritmas matuoja
procesy svarbg pagal pasikartojimo daznumg ir eiliSkumg bei procesy koreliacijg, todél
formuojamame modelyje iSskiriamus pagrindinius procesus galima lengviau analizuoti bei daryti
atitinkamas iSvadas. Toks funkcionalumas analitikui leidZia jvertinti bendrg ir jprastg veiksmy logika,
esancig analizuojamame jvykiy rinkinyje, taciau tuo paciu filtravimo mechanizmai leidzia detaliau
analizuoti maZziau reik§mingus jvykius, jvairius nukrypimus bei nejprasta veikla. Taip pat verta
paminéti, kad Fuzzy miner algoritmas nereik§mingas ir ribines reikSmes grupuoja j bendra vieneta,
todél naudojantis filtravimo mechanizmu galima jprasting veiklg palyginti su nukrypimais, ieSkant
savybiy, leidzianciy paaiskinti nukrypimo priezastis ir bendrus nukrypimy bruozus. Bendrinis §io
algoritmo funkcionalumas pritaikytas finansiniy mokéjimy jvykiy rinkinyje leidzia identifikuoti ne
tik jprasting mokéjimy veikla, bet tuo paciu ir filtruoti anomalijas ar ribines reik§mes, galincias
parodyti sukéiavimo ir nelegalios veiklos jvykius.

Vertinant Fuzzy Miner algoritmo funkcionalumg suprantame, kad $is algoritmas yra skirtas
apdoroti didelius ir nestruktiiruotus jvykiy zurnalus, kuriuos apdorojantys Kkiti procesy gavybos
algoritmai susiduria su ,spaghetti-like* problematika (modelj sunku interpretuoti dél jo
kompleksiskumo). Gunther ir Aalst (2007) darbe ne tik apraso Fuzzy miner algoritmo veikimo
principus ir esme, bet ir konceptualiai pateikia kiekvieno i§ svarbiausiy rodikliy skai¢iavimo
matemating logika, kurios pateikiamos zemiau:

¢ ReikSmingumas (angl. Significance) — nusako veiklos ar veiklos pory svarba pagal tai, kaip
daznai jos pasirodo jvykiy Zurnale. Anot autoriy (Gunther ir Aalst, 2007), matematiniu
principu rodiklis iSvedamas santykiu vertinant kaip daznai jvykis A pasirodo, lyginant su visu
kiekiu jvykiy esanciy zurnale. Analogiskai teigiama, kad veikly peré¢jimas (pvz., i§ A | B) turi
dvejetaing reikSme (angl. Binary significance), kuri parodo $io veiksmy peréjimo santykinj
daznumg lyginant su kity veiksmy peré¢jimais modelyje. Taip pat nurodomi ir kiti galimi
reikSmingumo aspektai, kaip jvykio trukmés reikSmé ar marSruto reikSme, o galutiniame
rezultate turimos reik§més yra normalizuojamos | intervaling reikSme nuo 0 iki 1, pagal kurig
vertinami proceso jvykiy tarpusavio reikSmingumai (Gunther ir van der Aalst, 2007).
¢ Koreliacija (angl. Correlation) — skaiciuojamas tarp dviejy i$ eilés einanciy jvykiy, nustatant
kaip glaudziai jvykiai yra susije bendriniame kontekste. Autoriai (Gunther ir van der Aalst,

2007) nurodo, kad koreliacija galima vertinti pagal keliy riiSiy pozymius, pavyzdziui, laiko

artuma, jvykio iniciatoriy ir duomeny panasuma, vertinant kaip jvykiy kontekstai glaudziai
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yra susije. Kaip ir reikSmingumo rodiklis, koreliacijos verté taip pat yra normalizuojama

intervale tarp 0 ir 1 (kuo arciau vieneto reikSmes, tuo koreliacija didesné).

Kuomet remiamasis dviem rodikliais — reikSmingumu ir koreliacija — algoritmas gali dinamiskai
supaprastinti procesa, iSlaikydamas tik svarbiausius ir tarpusavyje glaudziai susijusius elgesio
modelius, o maZziau reikSmingas veiklas grupuoja ar paslepia (Jans et. al., 2011).

Kitas svarbus neapibrézto algoritmo (angl. Fuzzy miner) techninis komponentas, apie kurj
uzsimenama auksciau yra ribiniy reikSmiy filtracimas (angl. Edge filtering), kuris leidZia kontroliuoti
modelio detalumo apimtis, i$skirti tik esmines modelio procesy dalis ar analizuoti krastines reikSmes.
Gunther ir van der Aalst (2007) nurodo, kad po reikSmingumo ir koreliacijos rodikliy apskaiciavimo
kiekvienai veiklai ir jos rySiams, algoritmas taiko filtravimo slenksc¢ius (angl. Thresholds), pagal
kuriuos galime apsibrézti, kokie procesai bus atvaizduoti galutiniame modelyje, taip isfiltruojant
ribines reikSmes. Autoriai nurodo, kad tiek ribiniai procesai, tiek svarbiis procesai yra apskaiciuojami
naudojant funkcijga util(A4,B) = ur x sig(A,B) + (1 —ur)x cor(4,B), kurioje kintamasis ur
reprezentuoja vartotojo nustatytg svorj. Praktikoje tokios funkcijos pritaikomuma galime suprasti

pagal zemiau pateikta 6 paveiksla:

Sign. | | Corr. UUI.M&“‘ Preserve
/El /E!

X

(5]

-

Saltinis: Gunther, C. W., ir Aalst, van der, W. M. P. (2007). Fuzzy mining- adaptive process simplification based on multi-

perspective metrics, p. 339

pav. 6 leinanciy briauny j mazga A filtravimo procesas Fuzzy Miner algoritme

6 paveiksle patektas jvykis A turi keturias galimas jungtis su kity procesy dalimis. Algoritmui
apskaiciavus kiekvieny jvykiy tarpusavio reikSminguma ir koreliacija, naudojant vartotojo nustatytg
svorj, apskaic¢iuojama ir normalizuojama naudos rodiklis, kuris nustato ribines reik§mes ir i$filtruoja
jas i3 pagrindinio modelio. Sio Fuzzy Miner algoritmo funkcionalumo svarbg autoriai Gunther ir van
der Aalst (2007) parodo, pateikdami procesy gavybos metu sukurty modeliy palyginima 7 paveiksle,

kuomet kairiajam modeliui nebuvo taikomas ribiniy reik§miy filtravimas, o desinéje puséje - buvo
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Saltinis: Gunther, C. W., ir Aalst, van der, W. M. P. (2007). Fuzzy mining- adaptive process simplification based on multi-

perspective metrics, p. 339

pav. 7 Procesy modelio pavyzdys netaikant ribiniy reikSmiy filtravimo (kairéje) ir taikant
ribiniy krastiniy filtravima (desSinéje)

Sis algoritmo (Fuzzy Miner) funkcionalumas laikomas vienu i3 didZiausiy pranasumy, lyginant su
kitais pagrindiniais algoritmais, kas leidzia daug efektyviau i§gauti tiek pagrindinius procesy jvykius,
tiek nustatyti ribinius atvejus bei jvertinti kaip jie skiriasi. ,,Spaghetti-like* modelio problematikos
iSsprendimas $iuo atveju leidzia analitikui greiciau ir efektyviau suprasti esmines procesy modelio
detales ir bendrg vaizda, o filtravimo funkcijos parametry redagavimas leidzia filtruoti ribines
reikSmes ir kitas anomalijas, kurios mokéjimy kontekste gali parodyti suk¢iavimo ir pinigy plovimo
atvejus.

Iverting neapibrézto algoritmo (Fuzzy miner) technines specifikacijas ir veikimo principa bei
remiantis auk$ciau atlikta literatiiros analize, galime teigti, kad $is algoritmas gali biiti panaudotas
pritaikant procesy gavybos eiga siilomame metode. Sudarytame Sio darbo metode, atlickant procesy
gavybos modelio formavimg ir analize, siiloma naudoti vieSai prieinama komercinj Celonis procesy
gavybos jranki, kurio veikimo principas yra paremtas vidiniu Procesy atradimo varikliu (angl. Process
Discovery Engine). Nepaisant to, kad Celonis vidiné¢ dokumentacija néra viesai prieinama, taciau
jvairlis autoriai, tokie kaip Baader ir Krcmar (2018), Celik ir Akcetin (2018) ir kiti pabrézia, kad
Celonis platformos veikimo principas yra paremtas neapibréztu (Fuzzy Miner) algoritmo logika.
Ivertinus Celonis suteikiamg vartotojo sgsajg ir suteikiamus modelio elgsenos filtrus bei parametry
reguliavimo galimybe, galime sudaryti procesy gavybos veiksmy schema, kuri apibiidina visus
siilomo metodo procesy gavybos modulio atlickamus etapus, siekiant iSvesti naujus pozymius
(features), reikalingus tiksliai identifikuoti jtartinus mokéjimus. Minima detali procesy gavybos

veiksmy schema yra pateikiama 8 paveiksle:
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Saltinis: sudaryta autoriaus

pav. 8 Sitlomo metodo procesy gavybos modulio veikimo schema

Atliekant iSankstinj duomeny apdorojima uztikriname, kad visi reikalingi procesy elementai

yra tinkamai paruosti, siekiant sudaryti kuo tikslesnj ir aiskesnj procesy modelj tolimesnei analizei.
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Sis procesas yra svarbus, kadangi Celonis platformoje procesy gavyba priklauso nuo trijy svarbiy
elementy — bylos numeris (angl. Case ID), veikla (angl. Activity) ir laiko Zyma (angl. Timestamp) —
kurie lemia galutinio modelio kokybe. Kadangi finansiniy mokéjimy jvykiy sekos dazniausiai
atvaizduoja viena jvykj (moke¢jimo iSsiuntimg ar gavimg), todél siekiant atlikti aukstos kokybés
procesy gavybos eiga, i§ esamy laiko zymy formuojame globalius kategorinius laiko masyvus
grupuojant dieninius mokéjimus j vieno ménesio ir ketvirtinius (3 ménesiy) rinkinius. Atlickant §j
veiksma atlickame kliento identifikacinio numerio (customerNumber) ir mokéjimo jvykdymo laiko
zymos (transDateAndMonth) kintamyjy transformacija, iSvesdami naujg kintamg — jvykis pagal
ménes] (caseByMonth). Toks duomeny koregavimas yra svarbus §iuo atveju, kadangi finansinio
suk¢iavimo ir pinigy plovimo procesai yra imlis laiko masyvui dél jvairiy perlaidy strategijy ir
struktiry (pvz., neSvariy pinigy jliejimo ir sluoksniavimo etapai). Taip pat sukciavimo ir pinigy
plovimo prevencijos analize sunku atlikti kokybiSkai analizuojant vieng jvykj, todél taikomas laiko
retrospektyvos grupavimas leidzia efektyviau jvertinti finansiniy jvykiy ypatybes ir elgsena.
Galiausiai, svarbu paminéti, kad atlieckant modelio analiz¢ turime galimybeg filtruoti procesus tiek
pagal tarpusavio veiksmy reikSminguma/koreliacija, tiek analizei naudojant kitus kintamuosius ir
ribiniy reikSmiy filtrus (specifiniy modelio etapy analiz¢). D¢l Sios priezasties iSankstinio duomeny
apdorojimo metu sukuriame papildoma kintamg — transformedCategory — kuris susideda i$ Category
ir isFraud kintamyjy. Tokia kombinacija leidzia atskirti ir filtruoti procesy modelj i dvi dalis —
jprastiné finansin¢ veikla ir finansiné¢ veikla su sukciavimo atvejais, todél galima efektyviau
analizuoti suk&iavimo jvykiy veikla, jos atsiradima jprastiniuose finansiniuose mokéjimuose. Sis
filtravimo ypatumas atskiriant veiklas j atskirus segmentus leidzia analitikui i$skirti naujus poZymius,
susijusius su suk¢iavimo ir pinigy plovimo elgsenos atvejais.

Atlikus sudaryto procesy modelio analizg ir pasitelkiant filtravimo funkcija pagal kitus
esamus ar sukurtus kintamuosius, Siame metodo etape iSvedame naujus procesinius pozymius (angl.
Features), kuriuos laikome kaip reikSmingus, siekiant efektyviau nustatyti finansinio sukciavimo ir
pinigy plovimo atvejus stebésenos metu. Siame metodo etape siekiama i§gauti naujus poZzymius, kurie
gali buti naudojami analizéje nustatant suk¢iavimo ir pinigy plovimo atvejus finansiniy mokéjimy
kontekste. Sudarytame procesy modelyje galime identifikuoti tiek jprastinius mokéjimy procesus,
tiek nukrypimus, kurie praktikoje gali padéti nustatytu finansinio suk¢iavimo ar pinigy plovimo

atvejus, kurie jsimaiso j visa didelj finansiniy jvykiy srautg.

2.2.3 Didelio kalbos modelio taikymas
Siame metodo etape yra sifiloma naudoti didelio kalbos modelio funkcionaluma, kuriuo
naudojantis modeliui pateikiami tam tikri duomenys ir uzduotis. Uzduoties paskirtis yra atlikti

kiekvienos operacijos semantinj konteksto ir elgsenos vertinimg pagal tam tikrus pozymius bei
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priskirti tam tikrus nurodytus kiekybinius rizikos jveréius. Siai uzduoéiai atlikti yra pasitelkiamas
GPT modelis naudojant API prieigg ir uzklausy inzinerija formuluojant uzdavinius.

Iprastoje finansiniy mokéjimy aplinkoje dazniausiai taikytinos taisyklés akcentuoja jvairias

skaitines reikSmes, pavyzdziui, pinigy pervedimo dydis per tam tikrg laiko tarpa (diena, savaite,
meénesj, ketvirt] ar metus ir t.t.), mokéjimy daznj per tuos pacius laiko intervalus ir t.t. Praktikoje,
finansy jstaigos atliekant pinigy plovimo prevencijos procediras kaip teksting informacija vertina
mokejimy paskirties lauka, kuomet automatiskai tikrinama ar néra juodajame sarase esanciy
raktazodziy, galin¢iy nurodyti jtarting ar nusikalstamg veiklg. Taip pat vertinamos Saliy geografinés
lokacijos, atsizvelgiama i$ kokios valstybés siunc¢iami pinigai, taciau $is vertinimas yra paremtas
vidine rizikos matrica, todél i§ esmés yra stipriai priklausomas nuo skaitiniy reikSmiy.
Kadangi modelis geba analizuoti tekstine informacija, tokig kaip veiklos kategorija, vietovés adresa,
mokéjimo paskirtj, ir atpazinti semantinius rySius, todé¢l Si informacija gali generuoti finansiniy
operacijy rizikos jvercius, galinCius padéti teisingai identifikuoti jtartinus mokéjimus. Naujausi
moksliniai tyrimai nagrinéjantys dideliy kalbos modeliy (LLM) naudojimg suk¢iavimo nustatymui
srityse, kurios remiasi tekstine informacija (draudimo iSmokos, finansinés ataskaitos, auditai) parodé
reikSmingus rezultatus, rodancius, kad §i technologija ypac¢ gerai gali suprasti teksting informacija ir
ja teisingai interpretuoti (Korkanti, 2024). Dideliy kalbos modeliy gebéjimas semantiSkai nagrinéti
tekstus, suprasti informacija bei ja teisingai interpretuoti yra gana reikSmingas technologinis
proverzis, galintis efektyviai papildyti suk¢iavimo ir pinigy plovimo prevencijos procediras. Dél Siy
priezasCiy pateiktame metode biitent sitiloma praplésti analizés imtj ir analizuoti ne tik skaiting, bet
ir teksting informacija, siekiant nustatyti jtarting elgesj finansiniy mokéjimy kontekste.

Siekiant tinkamai ir efektyviai pritaikyti didelj kalbos model; (LLM) sitilomame metode,
bitina suprasti jvesties/uzklausos inzinerijos (angl. Prompt engineering) reikSminguma sudarant
uzduotj modeliui, kad tekstinés informacijos interpretacija bei generuojami atsakymai biity teisingi ir
atitikty analizuojamo konteksto tematikg. Pagal apibrézimg, uzklausa laikome tekstu paremta jvestj,
kuri yra pateikiama modeliui, siekiant suteikti tam tikras gaires, pagal kurias modelis generuoja
atsakymag (Marvin, Hellen, Jjingo ir Nakatumba-Nabende, 2024). Pagal 8 paveiksla, uzklausy
inzinerijos dalis uzima svarby vaidmen] didelio kalbos modelio atsakymy generavimo kontekste,

kurios metu pateikiamos instrukcijos ir kontekstas modeliui.
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pav. 9 Uzklausy inZinerijos komponenty sgveikos schema

Anot Sahoo et. al. (2024), uzklausy inzinerijos atsiradimas padaré labai reik§mingg jtaka dideliy kalby
modeliy transformatyvumui ir pritaikomumui jvairiose srityse. Naudojant $ig technika gauname
galimybe, suteikiant instrukcijas ir konteksta, keisti, modifikuoti didelio kalbos modelio generuojama
rezultatg ir jj koreguoti pagal instrukcijy pokycCius. Atsizvelgiant i §j konteksta, biitent uzklausy
inzinerijos konceptas isplété tiek dirbtinio intelekto, tiek dideliy kalbos modeliy pritaikomuma. Si
technika leidzia turéti didesn¢ modelio kontrole, todel, galime placiau eksperimentuoti ir su didesnio
jautrumo duomenimis, pavyzdziui, finansinius duomenis, ir gauti naujy bei naudingy jzvalgy, tuo
paciu islaikant griezta veiksmy kontrolg

Sitlomame metode naudojant didelio kalbos modelio (GPT) funkcionalumg suprantame, kad
galutinio rezultato ir tyrimo kokybei didel¢ jtakg daro tinkamas uzklausy inZinerijos taikymas.
Suprasdami uzklausos kokybés svarba galime uztikrinti ne tik kokybiskai sugeneruotg atsakyma,
taCiau ir optimizuoti patiriamus kastus bei tirti naujus technologijos taikymo biidus jvairiose srityse,
tuo tarpu ir finansy sektoriuje (Marvin et. al., 2024). Tinkamam technologijos panaudojimui yra
svarbu pasirinkti finansiniy procesy analizei ir vertinimui tinkamg uzklausy metods. Pavyzdziui,
Sahoo et. al. (2024) nurodo net 12 skirtingy uzklausy kategorijy, apimanc¢iy naujas uzduotis be
iSsamaus mokymo (Zero-shot ir Few-shot uzklausy metodai), mastymo ir logikos kategorija (Chain
of Tough, Self-Consistency, Thread of Though ir kiti metodai), haliucinacijy mazinimo kategorija ir
kita. Platus uzklausy metodikos pasirinkimas pagrindzia anks€iau minétus teiginius, kad butent
uzklausy inZinerija vaidina svarby vaidmenj placiame dideliy kalbos modeliy pritaikomume,

sprendziant jvairaus tipo, tame tarpe ir pinigy plovimo prevencijos problematika.
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Siekiant tinkamai ir efektyviai siilomame metode pritaikyti didelio kalbos modelio
technologinj funkcionaluma, kuris padéty efektyviai nustatyti su sukéiavimu ir pinigy plovimu
susijusius mokéjimy modelius (angl. Patterns) ir elgsenos bruozus, privalome pasirinkti tinkamg
uzklausy metoda. Atsizvelgiant | darbe keliamg problema, tyrimo apimtj, duomeny rinkinius,
maksimalius techninius kastus ir naudojama didelio kalbos modelio tipa (gpt-4.1-mini), galime teigti,
kad metode vienas i§ geriausiai pritaikomy uzklausy metody gali biiti Zero-shot (liet. ,,nulinio-§Givio*)
uzklausy metodas. Autorius Li (2023) teigia, kad po GPT modelio sékmés Zero-shot uzklausos tampa
vis labiau patrauklesnés, kadangi kokybiskai pateikta uzklausa be pavyzdziy gali padidinti modelio
efektyvuma lyginant su Few-shot (liet. ,,keliy-Stviy) ar kitais uzklausy metodais. Biitent pavyzdziy
pateikimo aspektas yra jvardijamas kaip esminis, kadangi daZnai modeliai pateiktus pavyzdzius
interpretuoja ne kaip pavyzdj, o dalj pasakojamo naratyvo/konteksto, todél galutiniai rezultatai gali
reikSmingai skirtis. Visg Zero-shot uzklausos pateikimo darbo eigg galime apibudinti pagal 9

paveiksle pateiktg schema:
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Saltinis: sudaryta autoriaus

pav. 10 Zero-Shot uzklausos metodo veikimo schema

Zero-shot uzklausy metodas susilaukia itin reikSmingo démesio, kadangi jie yra itin aiskds,
nereikalauja mokymo duomeny ir pavyzdziy, uzklausos projektavimo procesas yra paprastas, kadangi
reikia tik suteikti aiskias instrukcijas su kontekstu ir pati uzklausos struktiira yra gana lanksti, ja
galima koreguoti pagal gaunamus rezultatus (Li, 2023). D¢l iy priezasciy, jvertinus sitilomo metodo
prieigg, analizuojamy finansiniy duomeny turinj, nagrinéjamy finansiniy jvykiy kontekstg ir
pasirinkta didelj kalbos modelj, galime teigti, kad Zero-shot uzklausos technika yra geriausiai

tinkamas sifilomo metodo jgyvendinimui.

47



ISnagrinéjus esminius dideliy kalbos modeliy techninius aspektus ir remdamiesi tiek teorine,
tiek praktine informacija atlikus moksliniy Saltiniy analize, siilomo metodo didelio kalbos modelio
funkcijai jgyvendinti bus naudojamas GPT modelis — gpt-4.1-mini. Siekdami sgveikauti su pasirinktu
dideliu kalbos modeliu, naudosime GPT modelio aplikacijy programavimo sasaja (angl. Application
programming interface, API). Metode sitiloma pasirinkti aplikacijy programavimo sasaja, o ne jprasta
vartotojo s3saja, kadangi API prieiga suteikia galimybe griez€iau valdyti modelio parametrus
(temperatiirg, naudojamy Zetony kiekj), o tai leidzia valdyti pac¢io modelio elgsena, padidinti rezultaty
nuspéjamumg ir kokybe. OpenAl siiilo klienty bibliotekas ir programinés jrangos kiirimo rinkinius
(angl. Software development kits, SDKs), kurie yra pritaikyti visoms didziausioms programavimo
kalboms, todél modelio API integracija j programinj koda yra gana palengvinta. Atsizvelgiant j
auksciau pateiktas OpenAl sitllomos aplikacijy programavimo sgsajos techninius ypatumus ir kitus
dideliy kalbos modeliy naudojimo aspektus (duomeny paruosimas, uzklausos parengimas ir pan.), 11
paveiksle pateikiama i§sami naudojamo didelio kalbos modelio — gpt-4.1-mini — veiksmy schema,
kuri yra taikoma vertinant pateikiamy mokéjimy sukéiavimo rizikos kintamuosius ir iSvedant naujus
pozymius (features) galinCius efektyviau nustatyti rizika, kad mokéjimas yra susijes su sukéiavimu

ar pinigy plovimo atvejais.
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Saltinis: sudaryta autoriaus
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pav. 11 Siilomo metodo didelio kalbos modelio veiksmy schema
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Atliekant pradinio finansiniy mokéjimy duomeny rinkinio iSankstinj paruoSimg, atliekame
keturiy kintamyjy: prekybininko (merchant), mokéjimo jvykio laiko zZymos (transDateAndTime),
kategorijos (category) ir kliento gimimo datos (dateOfBirth) transformacijas iSvedant naujus
kintamuosius. Naujas kintamasis merchantCleaned neturi ,,fraud Zymés prie kiekvieno prekybininko
pavadinimo, kadangi Zyma neatitinka aplinkybiy, kurios egzistuoja praktikoje bei daryty reikSminga
itaka didelio kalbos modelio atliekamos tekstinés analizés proceso rezultatams. Kiti transformuoti
kintamieji, tokie kaip dienos metas (timeOfTheDay), kliento atlickamy mokéjimy daznis per
pra¢jusia savaite (paymentFreqLast7D) ir amziaus kategorija (ageCategory) yra svarbiis sudarant
mokejimy rizikos profilius, kurie tekstine forma yra pateikiami kaip viena i§ esminiy konteksto
informacijy atliekant pateikta uzduotj. Pasitelkiant Python programavimo kalba ir naudingas
bibliotekas, sukurtas programinis kodas veikdamas ciklo principu pateikia GPT modeliui uzklausg su
kontekstu, uzduotimi ir atrinkta finansiniy duomeny imtimi. Taip pat paraSyto Python kodo strukttira
taikome papildomas modelio (gpt-4.1-mini) konfigiiracijas (modelio temperatiira, maksimalus
simboliy kiekis, laiko limitas ir pateikiamy atsakymy formatas) kontroliuojame modelio veikimo
specifikacijas, valdome laiko parametrg, siekiant optimalios komunikacijos naudojant API bei
kontroliuojame pateikiamy atsakymy formata. Galiausiai, verta paminéti, kad modeliui jvertinti
pateikiami mokeéjimy duomenys rinkiniais, pavyzdziui dvideSimt mokéjimy i§ viso duomeny rinkinio.
Taikant tokj veikimo principg islaikome optimaliausia GPT modelio pajéguma, vertinant finansiniy
duomeny rinkinj, kadangi visos apimties duomeny rinkinio jvedimas modeliui j konteksto parametrus
gali lemti didesnj kiekj haliucinacijy ir kity reik§mingy nukrypimy nuo uzklausos.

Sekantis svarbus zingsnis siekiant iSgauti aukstos kokybés rezultatus naudojant GPT modelj
yra tinkamos struktiiros uzklausa Zero-shot metodui, pagal auk$ciau apraSytas uzklausy inZinerijos
gaires. Kadangi sitilomas metodas yra orientuotas i finansiniy operacijy stebésena, siekiant teisingai
identifikuoti sukciavimo ir pinigy plovimo atvejus sumazinant klaidingai teigiamus jspéjimus, todél
uzklausos turinys turi aiskiai apibrézti finansiniy duomeny ir situacijos kontekstg ir skirtg atlikti
uzduotj bei iSvedamy rezultaty formg ir svarbg. Taip pat visg uzklausos struktiirg formuojame pagal
suformuotus mokéjimy rizikos profilius, kurie gali vertinti mokéjimy strukttras ir kontekstg i$
skirtingy perspektyvy. Sitilomo metodo atveju sitiloma pritaikyti du svarbius rizikos profilius pagal
atliekamy mokéjimy ypatumus:

1. Kliento sociodemografinis rizikos profilis — sudaromas profilis pagal esminius kliento
socialinius ir demografinius pozymius, kuris paver¢iamas tekstine strukttira didelio kalbos
modelio analizei atlikti. [vedant esming konteksting informacija naudojama $i rizikos profilio
tekstiné struktiira: ,,Kliento profesija yra {job}, gimimo data {dateOfBirth}, amziaus
kategorija {ageCategory}, gyvenamoji vieta {city}, {state}. Finansinés operacijos suma yra

{amount! USD, prekybininkas {merchantCleaned}, mokéjimo kategorija {category}*.
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Naudojami pirminiy ar transformuoty kintamyjy vietos laikiklius (angl. Placeholder) jdedama
kiekvieno individualaus mokéjimo tiksli informacija, reikalinga kontekstui ir tolimesnei
analizei.

Kliento finansinés elgsenos rizikos profilis — naudojami atrinkti finansiniy mokéjimy
kintamieji, kurie gali tiksliai apibuidinti kliento atlickamo mokéjimo ekonominj racionaluma.
Siam rizikos profiliui naudojama tekstiné struktiira: ,, Mokéjimas, kurio dydis yra famount}
USD, atliktas {timeOfTheDay} metu, kuris buvo siunciamas  prekybininkui
{merchantCleaned)} uz paslaugas {category}. Kliento per paskuting parq atlikty mokéjimy

skaicius buvo {paymentFrequencyLast7D}“, o kliento amzZiaus kategorija yra

{ageCategory} “.

Remiantis uzklausy inzinerijos gairémis ir siekiant optimizuoti naudojamo GPT modelio darba,

Zemiau pateikiama 2 lentelé ir 3 lentelé su tiksliomis uzklausy struktiiromis, kurios yra naudojamos

eksperimento skyriuje vertinant finansiniy mokéjimy duomenis ir atitinkamai jvertinant jy semanting

ir bendring rizika, susijusig su suk¢iavimu:

2 lentelé

Sociodemografiniu kliento profilio §ablonu paremta uzklausos struktiira

Uzklausos Turinys

komponentas

Uzklausos Tu esi pinigy plovimo prevencijos ekspertas, kuris atlieka mokéjimy stebéseng ir vertina

antrasté/vaidmuo vykdomy mokejimy rizikg. Tavo tikslas yra analizuoti JAV fiziniy klienty kortelinius
mokeéjimus, kurie juos vykdo tik JAV ribose.

Uzduoties Atsizvelgiant | zemiau pateikta sociodemografinj profilj, jvertink pateikiamos piniginés

apraSymas operacijos duomenis ir grazink TIK validy JSON objekta su BUTINAISIAIS laukais:

1. "semantic_risk": skai¢ius nuo 0.0 iki 1.0 (semantiné rizika pagal konteksta - mokéjimo
suderinamumas su kliento profiliu, amziumi, profesija)
2. "overall risk": skaiCius nuo 0.0 iki 1.0 (bendras pinigy plovimo ir suk¢iavimo balas,
apimantis tiek semanting, tiek bendring rizika). Iprastai turéty buti didesnis nei
"semantic_risk"
Iver¢iai gali varijuoti nuo 0.00 iki 1.00 (nuo 0.00 iki 0.25 - maza rizika, nuo 0.26 iki 0.65 -
vidutiné rizika, nuo 0.66 iki 1.00 - didelé rizika)
Vertinant sociodemografinj profilj ir mokéjimo duomentis, atkreipk démesj j mokéjimo rizika
didinancius pozZymius:
1. Mokéjimo laikas - mokéjimas atliktas nakties metu (tarp 22:00 ir 05:00) didina
rizikg, ypac jeigu vykdomas uz paslaugas, kurios dazniausiai perkamos kitu paros
metu;

2. Kliento amZiaus kategorija (ageCategory) yra "Youth" arba "Senior;

3. Kliento amzius yra mazesnis nei 25 arba didesnis nei 65;
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2 lentelés tesinys

4. Nejprastas sumos dydis korteliniy tipy mokéjimams, pavyzdziui, vedama suma
(amount) yra didesné nei 500 JAV doleriy;

5. Nejprastai didelé suma atsizvelgiant | mokéjimo paskirtj, t.y. uz ka atsiskaitoma
(kinamasis category indikuoja mokéjimo paskirtj). Rizika kyla, jeigu sunku suprasti
ekonominj racionaluma, pvz., uZ maisto prekes mokama 2000 doleriy;

Kontekstas Kontekstas modeliui pateikiamas dviem segmentais:

1. Rizikos profilis — ,,Kliento profesija yra {job}, gimimo data {dateOfBirth}, amziaus
kategorija {ageCategory}, gyvenamoji vieta {city}, {state}. Finansinés operacijos
suma yra {amount} USD, prekybininkas {merchantCleaned}, mokéjimo kategorija
{category}.“

2. Mokéjimy informacija, kuri yra pateikia dvideSimties mokéjimy rinkiniais JSON

formatu.  Pateikiami  kintamieji:  transDateAndTime,  customerNumber,
merchantCleaned, category, amount, firstName, lastName, gender, street, city, state,
zipCode, cityPopulation, job, dateOfBirth, transNum, timeOfTheDay, ageCategory,
paymentFreqLast7D.

Atsakymo formatas | Dabar tau pateikiamas KELIU operacijy sarasas JSON formatu. Kiekvienai operacijai

i

jvertink rizika ir grazink rezultatg tokiu JSSON formatu:

"results": [

"transNum": "<tas pats transNum kaip jvestyje>",
"semantic_risk": <skai€ius nuo 0.0 iki 1.0>,

"overall_risk": <skai¢ius nuo 0.0 iki 1.0>

|38
]
SVARBU:
1. Grazink TIK JSON objekta su vienu lauku "results".
2. "results" turi biiti masyvas (list).

Elementy seka turi atitikti jvesties transakcijy seka.

Saltinis: sudaryta autoriaus

3 lentele
Kliento finansinés elgsenos profilio Sablonu paremta uzklausos struktiira
Uzklausos Turinys
komponentas
Uzklausos Tu esi pinigy plovimo prevencijos ekspertas, kuris atlieka mokeéjimy stebéseng ir vertina
antrasté/vaidmuo vykdomy mokéjimy rizikg. Tavo tikslas yra analizuoti JAV fiziniy klienty kortelinius
mokeéjimus, kurie juos vykdo tik JAV ribose.
UZzduoties Atsizvelgiant j pateikta finansinés elgsenos profilj, jvertink pateikiamos piniginés operacijos
apraSymas duomenis ir grazink TIK validy JSON objekta su BUTINAIS laukais:
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3 lentelés tesinys

1. "semantic risk": skai¢ius nuo 0.0 iki 1.0 (semantiné rizika pagal kontekstg -
finansinio mokéjimo ekonominis racionalumas, suderinamumas su kita mokéjimo
informacija)

2. "overall risk": skai€ius nuo 0.0 iki 1.0 (bendras pinigy plovimo ir suk¢iavimo balas,
apimantis tiek semanting, tiek bendring rizika). [prastai turéty buti didesnis nei
"semantic_risk"

Iverciai gali varijuoti nuo 0.00 iki 1.00 (nuo 0.00 iki 0.25 - maza rizika, nuo 0.26 iki 0.65 -
vidutiné rizika, nuo 0.66 iki 1.00 - didelé rizika)

Vertinant kliento finansinés elgsenos profili ir mokéjimo duomenis, atkreipk démesj |
mokeéjimo rizika didinancius pozymius:
1. Mokéjimas atliktas nejprastu paros metu (pavyzdZziui, uzZ maisto prekes, buities
pirkinius, sveikatos prieziiiros prekes nakties metu).
2. Nejprastai didelé operacijos suma pagal mokeéjimo paskirtj (pavyzdziui, uz kurg ar
maisto prekes sumokama 500 JAV doleriy ar daugiau).
Kliento amZziaus kategorija (ageCategory) yra "Youth" arba "Senior;
4. Kliento amzius yra mazesnis nei 25 arba didesnis nei 65;
5. Didelis mokéjimy daznis (75 ir daugiau) pagal paskutines 7 dienas, ypac

atsizvelgiant | amziaus kategorija.

Kontekstas

Kontekstas modeliui pateikiamas dviem segmentais:

1. Rizikos profilis — Mokéjimas, kurio dydis yra {amount} USD, atliktas
{timeOfTheDay} metu, kuris buvo siunciamas prekybininkui {merchantCleaned} uz
paslaugas {category}. Kliento per paskuting parq atlikty mokéjimy skaicius buvo
{paymentFrequencyLast7D}“, o kliento amziaus kategorija yra {ageCategory.

2. Mokéjimy informacija, kuri yra pateikia dvideSimties mokéjimy rinkiniais JSON
formatu.  Pateikiami  kintamieji:  transDateAndTime,  customerNumber,
merchantCleaned, category, amount, firstName, lastName, gender, street, city, state,
zipCode, cityPopulation, job, dateOfBirth, transNum, timeOfTheDay, ageCategory,
paymentFreqLast7D.

Atsakymo formatas

Dabar tau pateikiamas KELIU operacijy sarasas JSON formatu. Kiekvienai operacijai
jvertink rizika ir grazink rezultatg tokiu JSSON formatu:
"results": [
i
"transNum": "<tas pats transNum kaip jvestyje>",
"semantic_risk": <skaicius nuo 0.0 iki 1.0>,
"overall risk": <skai¢ius nuo 0.0 iki 1.0>
32
]

Saltinis: sudaryta autoriaus

53



Naudodami pateiktas uzklausos struktiiras metodo vykdymo metu uztikriname, kad naudojamas gpt-
4.1-mini modelis tinkamai supras kontekstg ir atitinkamai jvertins ir iSves naujas moké&jimy savybes,
t.y. papildomus vertinimus, kurie padéty efektyviau ir tiksliau nustatyti jtartinas mokéjimy operacijas.
Verta atkreipti démesj, kad modelio prasoma jvertinti kiekvieng mokéjimg pagal dvi savybes:
semanting rizikg - pateiktos tekstinés informacijos (rizikos profilio ir kity kintamyjy jvesties)
vertinimg 1§ pinigy plovimo prevencijos perspektyvos ir bendring rizika, kuri iSveda rizikos lygi,
remiantis tiek semantiniu kontekstu, tiek kitais skaitiniais kintamaisiais, todél vertinama i$ bendrinés
perspektyvos. Taip pat papildomam uzduoties konteksto supratimui ir siekiant gauti tikslesnius
rezultatus, iSvedami papildomi pozymiai (pagal sudarytus rizikos profilius), kurie gali didinti rizika,
susijusig su pinigy plovimo ir suk¢iavimo atvejais. Galiausiai, blitina pabrézti, kad siekiant tinkamai
kontroliuoti modelio iSvedamy rezultaty kokybe ir stabilumg, koreguojame tam tikrus modelio
parametrus, kurie yra nurodomi 11 paveiksle:

1. Temperature (liet. temperatiira) = 0.0 — atsitiktinumo ir kiirybiSkumo parametras nustatomas
] nuling pozicija, siekiant gauti nuoseklius atsakymus ir maksimaliai sumazinti klaidy kiekj
(pvz., sumazinamas Sansas gauti netaisyklingos JSON struktiiros atsakyma).

2. Max Tokens (liet. maksimalus Zetony (simboliy) kiekis) = 2 000 — skirta apriboti didelio
kalbos modelio iSvesties dydj, jvertinant gaunamy atsakymy dydzius, kaStus ir pan.

3. Timeout (liet. laiko limitas) = 60 — maksimalaus automatinio proceso laukimo laikas, laukiant
atsakymo i$ modelio prie$ nutraukiant uzklausa.

4. Response format (liet. atsakymo formatas) = {“type”: “json_object”} — nurodymas modelio
API, kad atsakymas prvalo biti teisingas JSON objektas, o ne tekstas. Tai yra reikalinga
siekiant efektyviai iSlaikyti gaunamy atsakymy formato vientisumg ir neleidzia modeliui
nukrypti nuo instrukcijy, taikant intensyvy ir laikui imly procesa.

Visi nurodyti parametry nustatymai yra biitini, norint efektyviai apdoroti didelius ir kompleksinius
finansiniy duomeny rinkinius, todél privaloma taisyklingai vykdyti procesa, valdant iSvesties

formata, veikimo logika ir optimizuojant kastus.

2.2.4 Metodo veikimo schema ir principai

Detaliai aprasyta metodo struktirg galime iSskirstyti j keturias veikimo dalis — iSankstinis
duomeny apdorojimas, procesy gavybos (Fuzzy Miner) taikymas, didelio kalbos modelio (GPT)
taikymas ir naujy savybiy iSgavimas, kuriy dalj gauname i$ procesy gavybos sukurto procesy
modelio, o dalj gauname sugeneruotg didelio kalbos modelio. Apibendrintg metodo veikimo struktiirg
ir duomeny bei rezultaty iSgavimo tvarkg galime tiksliai atvaizduoti pagal schema, pateikta 12
paveiksle:
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ISankstinis duomeny
apdorojimas

Procesy gavybos
modulis

Duomeny masyvo trikumu
Salinimas, kintamuju
pavadinimy jprasminimas

Paruosto duomenu rinkinio
(ivykiu Zurnalo) importavimas i
Celonis platiorma

v

v

Laiko dimensijos
transformavimas
(caseByMonth, casebyQuarter)

v

Mokéjimo paskirties kintamojo

(category) transformacija

naudojant isFraud Zyma
(filtravimui)

i

Duomeny modelio kiirimas
(CaselD, Activity, Timestamp)

Didelio kalbos modelio
! (gpt-4.1-mini) modulis

Naujy savybiy
iSgavimas

Papildomuy filtry konfigdracija
Celonis Studio aplinkoje,
naudojant transformuotus

kintamueosius

procesy gavybos etapui

Paruostas duomeny rinkinys | | .

1

Proceso poZymid analize

naudojant Process Explorer ir [~

Case Explorer komponentus

Duomeny masyvo triikumu
Salinimas, kintamuju
pavadinimy jprasminimas

v

Kintamuju su fraud Zymeémis
Salinimas, dienos meto ir
amgziaus kategoriju iSvedimas,
mokéjimu daznio kintamojo

iwedimas

Rizikos profiliu Sablonu
sudarymas pagal finansiniu

mokeéjimu kintamuosius.
I5vedama teksting struktlra su
laikinais laikikliais

(placeholders)

Paruostas duomenu rinkinys ir
informacija didelio kalbos

>

modelio analizei

Saltinis: sudaryta autoriaus

UZklausy struktdry sudarymas
pagal rizikos profiliu struktdras
ir turimus kintamuosius

Pyihon programavimo kalba

sudaromas kodas, skirtas

saveikauti su gpt-4.1-mini
modeliu.

Mustatomos papildomos
modelio konfiglracijos
(temperature, max_tokens,
timeout, response format)

Mauju savybiu iSvedimas iS
procesy gavybos modulio,
kurie gali padeii efekiyviau

H20 AutoML
klasifikatorius

nusiatyti pinigy plovimo ir
sukciavimo atvejus finansiniu
mokejimu duomenuy masyve.
Mauji poZymiu iSvedimo
proocesas apima viso
mokéjimuy proceso modelio
analize ir specifiniu proceso
daliu (susijusiu su sukciavimu)
filtravimas ir analizeé, ieSkant
priezastiniu rySiu, galinéiu
tiksliau parodyti, kokiomis
aplinkybémis jvyko sukéiavimo
veikla

v

Automatiniu procesu
siungiamos uZklausos
modeliui, kiekvienoje
uzklausoje grupuojant
dvidedimties mokejimu
informacija

L 4

Mauju savybiu iSvedimas i§
[didelio kalbos modelio modulio.
Maudojamas gpt-4. 1-mini
graZina kiekvieno mokéjimo
vertinima, pateikiant du naujus
igvestinius Kintamuosius -
semantic_risk ir owerall_risk.

I5vestos naujos savybés
(features) pridedami prie
finansiniu mokéjimy duomenu
rinkinio ir jwedami j H2O
AutoML platiorma, siekiant
nustatyti nauju kintamuju
reikiminguma ir efektyvuma,
nustatant sukéiavimo ir pinigy
plovimo atwejus.

Rezultatai pateikiami keturiais
segmentais:
1 |prastinio duomeny rinkinio
kintamuju vertinimas
2 |prastiniu kintamuju ir
procesu gavybos isvestu
kintamuju vertinimas
3. |prastiniy Kintamuju ir didelio
kalbos modelio iSvestu
kintamuju vertinimas
4_ [prastiniy kintamuju, proceso]
gavybos kintamuju ir didelio
kalbos modelio kintamujy
bendras vertinimas

)

v

Tarpiniai ir galutinial rezultatai

)

saugojami CSV formato faile

pav. 12 Bendra siiilomo metodo taikymo schema



Atliekant duomeny iSankstinj apdorojimg, iSvedami abejiems procesams (procesy gavybai ir didelio
kalbos modelio vertinimui) reikalingi papildomi kintamieji, o dirbtinio intelekto atvejui papildomai
parengiame semantinius tekstus — rizikos profilius ir bendros mokéjimy informacijos pateikimg JSON
formatu, kurie yra reikalingi interpretacijai ir vertinimui atlikti. Atlikus i$samig literattiros analize,
procesy gavybos ir dideliy kalbos modeliy ypatumus, pasirinkta hibridinis metodas, kuomet abu
analizés komponentai veikia lygiagreciai, taciau tyrimo eigoje Siy komponenty rezultatai néra
perduodami vienas kitam, o sudaroma bendras naujy savybiy (angl. Features) saradas. Sio saraso
pagrindu atlieckama tolimesné analiz¢, naudojant H20 AutoML atviro kodo automatizuotg masininio
mokymosi sistema, siekiant jvertinti naujai sukurty ir sugeneruoty pozymiy efektyvuma ir aktualumag
nustatant jtartinus mokéjimus visame duomeny rinkinyje.

Sudaryto metodo veikimo schema veikia hibridinio modelio principu, t.y. procesai
nepersidengia, o vyksta lygiagreciai, nes tiek procesy gavyba, tiek didelio kalbos modelio taikymas
analizuoja skirtingus ty paciy duomeny elementus. Atlikus i§samig teorijos, literatiiros ir kiekvieno
proceso veikimo principus, jvairius taikymo biidus praktikoje bei jau esamus akademinius empiriniy
tyrimy rezultatus suprantame, kad procesy gavybos ir didelio kalbos modelio taikymas apima
skirtingas duomeny imtis, skirtingus procesus ir leidzia atlikti skirtingo pobiidzio analizes. Procesy
gavybos naudojamas algoritmas (Fuzzy miner) leidzia identifikuoti visg procesy modelj, o papildomi
transformuoti kintamieji gali biiti naudojami kaip filtravimo funkcija, kuri padeda analizuoti tiek
jprasting veiklg, tieck specifinius proceso srautus, kurie yra susij¢ su suk¢iavimo operacijomis. Atlikta
procesy ir atvejy analizé bei sukurti papildomi filtrai suk¢iavimo procesui filtruoti, leidzia suformuoti
naujas savybes, kurios yra pagristos identifikuotais pozymiais (angl. Patterns), kurie yra dazniausiai
pasitaikantys nusikalstamos veiklos kontekste.

Tuo tarpu naudojant didelj kalbos modelj (gpt-4.1-mini), galime atlikti papildomg tekstinés
informacijos analize, kuri néra tokia reikSminga procesy gavybos kontekste. Biitent toks modelio
panaudojimas leidZia atlikti mokéjimy stebésenos analize, | kurig jvedamas semantikos elementas,
analizuojamas tekstas, vertinamas kontekstas, iSvedami semantinés ir bendros rizikos kintamieji,
atsizvelgiant j pateikiamus rizikos profiliy, rizikg didinan¢iy pozymiy ir kitos moké&jimy informacijos
komponentus. Tokia analizés priemoné néra taikoma jprastingje, taisyklémis gristose mokéjimy
stebésenos sistemose, tod¢l praplésta analizuojamos informacijos apimtis gali leisti efektyviau aptikti
su nusikalstama veikla susijusias operacijas. Dél §iy i§vardinty priezaséiy tiek procesy gavybos, tiek
didelio kalbos modelio veikimas taikomas hibridiniu metodu, t.y. atlickama analizé ir jos rezultatai

Siuose metodo komponentuose nepersidengia.
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Galiausiai, biitina paminéti, kad gauty savybiy sarasas ir atitinkami papildomi duomenys yra
jvedami atgal | pirminj finansiniy mokéjimy duomeny rinkinj tolimesnei efektyvumo analizei.
Siekiant metodiskai ir tiksliai nustatyti naujy poZymiy verte (efektyvuma, tiksluma ir t.t.) analizuojant
mokéjimy duomenis, tam tikslui naudojama H20 AutoML atviro kodo automatizuota masininio
mokymosi sistema, kuri atliecka automatizuota modeliy atrankg, funkcijy inZzinerija ir kuria
prognozavimo modelis. Sj jrankj naudosime siekiant suprasti kaip efektyviai nauji pozymiai
koreliuoja su nustatytais sukciavimo atvejais ir padeda juos teisingai identifikuoti. Atliktos
efektyvumo analizés rezultatai iSvedami keturiais skirtingais segmentais:

1. Iprastiniy finansiniy mokéjimy duomeny kintamyjy rinkinio analizé
2. Iprastiniy finansiniy moké&jimy kintamyjy rinkinys, papildytas i§vestomis procesy gavybos
savybémis
3. Jprastiniy finansiniy mokéjimy kintamyjy rinkinys, papildytas gautomis savybémis
(mokeéjimy jvertinimais) i§ didelio kalbos modelio
4. Jprastiniy finansiniy mokéjimy kintamyjy rinkinys, papildytas tiek iSvestomis procesy
gavybos savybémis, tiek vertinimais, gautais i§ didelio kalbos modelio vertinimo
Sie segmentai leis atlikti detalig efektyvumo analize, siekiant nustatyti kaip sifilomo metodo metu
iSgautos naujos savybés gali padidinti bendra efektyvuma, nustatant suk¢iavimo ir pinigy plovimo
atvejus finansiniy mokéjimy operacijose.

Taigi, apibendrinus, galime teigti, kad antrame skyriuje pasiilytas metodas ir jo taikymo
biidas gali buti, siekiant efektyviau nustatyti jtartinas mokéjimy operacijas finansiniy duomeny
rinkiniuose. Tiek teoriskai, tiek kity moksliniy darby empiriniais duomenimis pagristas hibridinis
procesy gavybos algoritmo (Fuzzy Miner) ir didelio kalbos modelio (gpt-4.1-mini) metodas yra
skirtas finansiniy mokéjimy duomeny rinkinio analizei, o iSvedamas rezultatas leidzia sudaryti
papildomy savybiy sqrasu, kurio jprastinés, taisyklémis gristos, stebéjimo sistemos negali sudaryti.
Taip pat verta pabrézti ir tai, kad siiilomas metodas apima tiek skaitiniy, tiek tekstiniy duomeny
analize, todél gauti rezultatai apima didesnj kontekstg bei leidZia sudaryti papildomus pozymius,
skirtus jtartinoms operacijoms pazymeti.

Siitlomo metodo pradinéje stadijoje siilomas duomeny paruosimo biidas — papildomy
kintamyjy paruoSimas maksimaliai sumazina duomeny triukimo efektq, kas leidZia pasiekti
efektyvesnj kity komponenty darbq. Laiko Zymy grupavimas j ménesius ir ketvircius, tritkstamy
reikSmiy Salinimas, nereiksmingy kintamyjy isvalymas bei papildomy kintamyjy su sukciavimo zZyme
generavimas leidzia analizuoti globalesnj finansiniy procesy eigos vaizdg, identifikuojant aiskius
nukrypimus sugeneruotame modelyje. Sis Zingsnis yra svarbus siekiant sumazinti ,, Spaghetti-type
procesy modelio problemq. Taip pat atliktas tekstinés informacijos sisteminimas, tekstiniai rizikos

profilio formavimai ir iSsamus konteksto bei rizikos pozymiy jvedimas leidzia efektyviau dideliam
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kalbos modeliui nustatyti kontekstqg ir mokéjimy sentimentq bei generuoti aukstos kokybés jvercius,
nurodancius mokéjimy rizikingumag.

Procesy gavybos etapui pasirinkimas taikyti Fuzzy Miner algoritmq yra pagristas finansiniy
duomeny kompleksiskumu ir apimtimi, todél teigiama, kad butent Sis algoritmas gali veikti
efektyviausiai nagrinéjant tokios struktiiros duomeny masyvus. ISvesti papildomi kintamieji yra
naudojami kaip papildomi filtrai, kurie leidzia efektyviau analizuoti tiek bendrg proceso modelj, tiek
specifinius proceso etapus, kurie yra susije su sukciavimo atvejais. Pasitelkiant Celonis aplinkos
siitlomus analitinius jrankius — Process Explorer ir Case Explorer — galime atlikti iSsamiqg proceso
ir atskiry atvejy analizes, o Sis funkcionalumas yra svarbus, siekiant rasti priezastingumo rysius,
kurie dazniausiai lemia sukciavimo ir pinigy plovimo jvykius.

Taip pat hibridiniu metodu, Salia procesy gavybos, taikoma didelio kalbos modelio analizé
leidzZia atlikti papildomq analize naudojant teksting informacijg. Naudojant GPT modelj (gpt-4.1-
mini), taikant Zero-shot principq, atliekamas visy mokéjimo operacijy semantinis vertinimas, kurio
metu sukuriami kiti papildomi poZymiai (jverciai), galintys padidinti teisingai nustatomy sukciavimo
atvejy kiekj dél platesnés analizés imties. Naudojant API prieigq ir taikant uzklausy inZinerijos
metodikq uztikrinama, kad modelis veikty efektyviai, o generuojami pozZymiai atliepty esamg
kontekstq. Si siilomo metodo dalis suteikia papildomq interpretacine dimensijq, kurios klasikiniai

Statistiniai ir taisyklémis paremti metodai negali suteikti.
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3. EKSPERIMENTINIS SKYRIUS

Sioje darbo dalyje atlickamas eksperimentas pagal pasiiilyta mokéjimy stebésenos metoda,
naudojant procesy gavybos neapibrézto algoritmo (Fuzzy Miner) ir didelio kalbos modelio hibridinj
modelj. Taip pat eksperimentiniame skyriuje aprasoma visa metodo proceso eiga remiantis pasitilyto
metodo skyriuje pateiktomis metodo veikimo schemomis. Galiausiai, vertinami eksperimento metu

gauti rezultatai taikant klasifikatoriaus analizés metoda (angl. Cluster Analysis).

3.1 Siilomo hibridinio metodo vykdymas

Siame poskyryje atlieckamas sitilomo hibridinio procesy gavybos ir didelio kalbos modelio
siilomas metodas, kurio metu siekiama i§gauti naujy savybiy kintamuosius, kurie gali padéti tiksliau
identifikuoti suk¢iavimo ir pinigy plovimo atvejus moké¢jimy rinkinyje. Atliekant antrame skyriuje
detaliai apraSyto metodo zingsnius, Siame poskyryje iSsamiai apraSome atlickamus veiksmus
paruosSiant duomeny rinkinj analizei, Celonis procesy gavybos jrankiy naudojima, didelio kalbos
modelio (gpt-4.1-mini) naudojima per API sgsaja ir gauty rezultaty — naujy savybiy — iSvedimg ir

sisteminimg.

3.1.1. Duomeny rinkinys ir iSankstinis duomeny paruosimas

Atliekant siilomo hibridinio metodo eksperimenta, naudojame Sparkov Data Generation
jrankio sugeneruotg atlikty finansiniy mokéjimy duomeny rinkinj. Sparkov Data Generation jrankis
taiko agentinio modeliavimo (angl. Agent-based modeling) principa, kuris imituoja individualiy
klienty ir prekybininky saveika per realaus laiko perspektyva. Sis jrankis naudoja tikimybinj elgesio
generavimg ir kontroliuoja suk¢iavimo atvejy iliejimo j jprastiniy mokéjimy rinkinj kiekj. Taip pat
irankis yra paremtas realaus pasaulio mokéjimy ekosistemos principais, todél generuojami mokéjimai
yra glaudZziai susij¢ su jvairiais finansinés elgsenos aspektais. D¢l Siy priezasc¢iy reikSminga dalis
akademiky savo moksliniuose darbuose naudoja Sio jrankio sugeneruotus mokéjimy rinkinius. Verta
atkreipti démesj, kad realiis finansiniy mokéjimy duomenys yra itin jautri informacija, kuriy
valdymas ir saugojimas yra apibréZtas jvairiuose reguliaciniuose reikalavimuose (pvz., Bendrasis
duomeny apsaugos reglamentas, BDAR) ir standartuose (pvz., Mokéjimo korteliy pramonés
duomeny saugumo standartas, PCI DSS). D¢l iy priezasciy sitilomo hibridinio metodo eksperimentui
yra itin sunku gauti ir naudoti realiai jvykdyty asmeny/klienty mokéjimy, todél remiamasi
akademinius standartus atitinkanciais sintetiniy duomeny rinkiniais. Verta paminéti, kad bendrinéje
praktikoje, net ir realioje aplinkoje jvairios finansy institucijos vykdydamos jvairiy finansiniy
produkty testavimus naudoja arba vidinius mokéjimy duomeny rinkinius, arba naudoja viesai

prieinamus sintetinius finansiniy moké&jimy rinkinius. Galiausiai, pazymime, kad Siame darbe gpt-
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4.1-mini modelis pasirenkamas tik eksperimentiniams tikslams ir dél turimy techniniy istekliy
ribotumo, tod¢l nesitiloma taikant §] metoda siysti jautrius finansiniy mokéjimy duomenis tre¢iosioms
Salims (Siuo atveju OpenAl). Norint iSvengti BDAR paZzeidimy, realiomis saglygomis finansy jstaiga
turéty naudoti vidinj ir lokaliai veikiantj didelj kalbos modelj arba pateikti mokéjimy informacija
tre¢iosioms Salims, neatskleidziant duomeny, galinéiy padéti identifikuoti mokétojg ar gavéja.
Atliekant sitilomo hibridinio metodo eksperimentg naudojame Sparkov jrankio sugeneruotg
duomeny rinkinj, kuris susideda i§ 555 719 skirtingy mokéjimy, kuriuos atliko 924 skirtingi fiziniai
asmenys 693-ims skirtingiems prekybininkams laikotarpiu nuo 2020 mety BirZelio 11 dienos iki 2021
mety Sausio 1 dienos. Taip pat sugeneruotg finansiniy mokéjimy duomeny rinkinj sudaro Sie
pirminiai kintamieji, kurie atvaizduoja pagrinding su mokéjimo jvykiu susijusig informacija:
Trans_date trans_time; Cc_num; Merchant; Category,; Amt; First; Last;, Gender, Street; City; State;
Zip; Lat; Long; City pop, Job; Dob; Trans num,; Unix_time;, Merch lat; Merch long; Is Fraud.
Turimas duomeny rinkinys turi didzigjg dalj reikalingy savybiy, kurios yra bitinos atlikti procesy
gavybos ir didelio kalbos modelio analizés etapus, kadangi turi tiek laiko kintamajj, tiek tekstinés
informacijos kintamuosius. Nepaisant pirminio duomeny rinkinio tinkamumo eksperimentui atlikti,
atlickame iSankstinj duomeny paruosSimo procesa, kuris apima tiek esamy kintamyjy koregavima
(kintamyjy pavadinimy jprasminimas, trukstamy reikSmiy valymas ir pan.), tiek naujy kintamyjy
transformacijy, kurie specifiskai naudojami procesy gavybos ar didelio kalbos modelio vertinimo
etapuose. Siekiant tinkamai atlikti esamy kintamyjy transformacija, turime tiksliai iSanalizuoti ir
susisteminti turimy kintamyjy pavadinimus, jvertinti trikstamy reik§miy kiekj, suprasti duomeny
prasmingumag, todé¢l zemiau pateikiama 4 lentel¢, jvardijanti kintamyjy pavadinimy pokycius

(siekiant jprasminti juos) ir jy suteikiamas reikSmes.

4 lentelé
Pirminiy kintamyjuy pavadinimuy transformacijos ir reik§més
Pirminis kintamasis Galutinis kintamasis Kintamojo reikSme
Trans_date_trans_time transDateAndTime Reprezentuoja laiko zyma/jvykj, kuomet buvo atliktas

mokeéjimas. Svarbus procesy gavybos elementas

Cc_num customerNumber Unikalus kliento numeris. Svarbus kintamasis,

siekiant atkurti mokéjimy veiksmy procesus.

Merchant Merchant Prekybininko pavadinimas. Tekstinés formos laukas,

kurj galima panaudoti kontekstui.

Category Category Mokéjimo  paskirtis, reprezentuojanti konkrecia
veikla/paskirtj, uz kuria moka klientas. Svarbus
kintamasis procesy gavybai ir didelio kalbos modelio

analizei.
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4 lentelés tesinys

Amt Amount Atlikto mokéjimo suma. Kintamasis gali
buti panaudotas kaip papildomas kontekstas ar
iSvedant kitus kintamuosius.

First firstName Kliento vardas (kontekstiné informacija)

Last lastName Kliento pavardé (kontekstiné informacija)

Gender Gender Kliento lytis

Street Street Kliento gyvenamosios vietos gatvés pavadinimas
(demografinis kontekstas).

City City Kliento gyvenamosios vietos miesto pavadinimas
(demografinis kontekstas).

State State Kliento gyvenamosios vietos valstijos pavadinimas
(demografinis kontekstas).

Zip zipCode Kliento  gyvenamosios vietos pasto  kodas
(demografinis kontekstas).

Lat customerLatitude Kliento  geografiné  platuma  (demografinis
kontekstas)

Long customerLongitude Kliento geografiné ilguma (demografinis kontekstas)

City_pop cityPopulation Miesto (kuriame gyvena klientas) populiacija

Job Job Kliento oficialiai einamos pareigos (tinkamas
kintamasis formuoti socialinj profilj)

Dob dateOfBirth Kliento gimimo data (socialinis kontekstas,
papildomy kintamyjy i§vedimui tinkama informacija)

Trans_num transNum Mokéjimo unikalus numeris. Svarbus kintamasis
siekiant teisingai susieti gautus procesy gavybos ir
didelio kalbos modelio rezultatus (naujas savybes)

Unix_time unixTime Laiko atvaizdavimas sveikuoju skai¢iumi (papildoma
kontekstiné informacija)

Merch_lat merchantLatitude Prekybininko geografiné platuma (demografinis
kontekstas)

Merch_long merchantLongitude Prekybininko geografiné ilguma (demografinis
kontekstas

Is_Fraud isFraud Sukéiavimo Zzyma (atvaizduojama binarinémis
reik§mémis 1 arba 0). Svarbus kintamasis, naudojant
tiek eksperimento eigoje (procesy gavybos filtras),
tiek galutiniy rezultaty vertinime (H20 AutoML)

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Naudojantis Tableau Prep jrankiu atliktas esamy kintamyjy pavadinimy susisteminimas ir

jprasminimas bei atliktos pirminés analizés metu buvo nustatyta, kad finansiniy mokéjimy duomeny
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rinkinys neturi trikstamy reikSmiy, pvz., Null. [verting turimy kintamyjy reikSminguma ir nauda
atlickamam eksperimentui, naudojantis apskaiciuoto lauko (angl. Calculated field) jrankiu, atlickame
papildomy kintamyjy transformacijas, kurios yra reikalingos tiek procesy gavybos, tick didelio kalbos
modelio etapams. Zemiau pateikiama 5 lentelé, kurioje pateikiamos atliktos kintamuyjy

transformacijos:
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5 lentelé

Naujy papildomy kintamyjy transformacijos

Naudojami  pirminiai | Transformuotas Transformacija isreiksta programiniu kodu

kintamieji kintamasis

customerNumber + | caseByMonth STR([customerNumber]) + '' + STR(DATEPART('month',
transDateAndTime [transDateAndTime]))

customerNumber + | caseByQuarter STR([customerNumber]) + ' Q' + STR(DATEPART('quarter’,
transDateAndTime [transDateAndTime]))

Category + isFraud

transformedCategory

[F([isFraud]==1) THEN [category|+" fraud" ELSE [category]
END

merchant

merchantCleaned

REGEXP_REPLACE([merchant], "“fraud ", "")

transDateAndTime

timeOfTheDay

IF DATEPART('hour, [transDateAndTime]) >= 22
OR DATEPART('hour', [transDateAndTime]) < 6 THEN
"Night“

ELSEIF DATEPART('hour', [transDateAndTime]) >= 6
AND DATEPART ('hour', [transDateAndTime]) < 12 THEN

"Morning"

ELSEIF DATEPART('hour', [transDateAndTime]) >= 12
AND DATEPART('hour', [transDateAndTime]) < 18 THEN

"Afternoon"

ELSE "Evening"
END

customerNumber
transDateAndTime

transNum

+

+

paymentFeqLast7D

df'transDate AndTime'] =
pd.to_datetime(dff'transDateAndTime'])

df = df.sort_values(['customerNumber', 'transDateAndTime'])

df]'paymentsLast7Days'] = (
df.groupby('customerNumber')
rolling('7D', on="transDateAndTime")
.transNum.count()
.reset_index(level=0, drop=True)

)

dateOfBirth

ageCategory

CASE

WHEN DATEDIFF('year', [dateOfBirth], TODAY()) < 25
THEN "Youth"

WHEN DATEDIFF('year', [dateOfBirth], TODAY()) >= 25

63



5 lentelés tesinys

AND DATEDIFF('year', [dateOfBirth], TODAY()) < 40 THEN
"Young Adult"

WHEN DATEDIFF('year', [dateOfBirth], TODAY()) >= 40
AND DATEDIFF('year', [dateOfBirth], TODAY()) < 65 THEN
"Middle Age"

WHEN DATEDIFF('year', [dateOfBirth], TODAY()) >= 65
THEN "Senior"

END

Saltinis: sudaryta autoriaus

5 lenteléje pateikiamos esamy kintamyjy transformacijos, kuriy metu iSvedami nauji

kintamieji, naudojami procesy gavybos arba didelio kalbos modelio analizés kontekste. Sie i§vesti

kintamieji yra svarbiis dél §iy priezasciy:

1.

caseByMonth — kintamasis leidzia kiekvieno kliento atliktus moké&jimus grupuoti vieno
ménesio intervalais. Toks grupavimas leidZia sudaryti aiSkesnj ir maZiau komplikuotg procesy
modelj, kadangi be grupavimo kiekviena jvykio seka individualiai reprezentuoja vieng
mokejima, todél negalime atlikti iSsamios proceso ir atvejy analizes.

caseByQuarter — kintamojo reikSmingumas yra toks pats kaip caseByMonth, taciau §iuo
atveju renkamés ketvirtinius intervalus, siekiant analizuoti kaip proceso modelis skiriasi per
skirtingas laiko imtis.

transformedCategory — naudojant isFraud kintamajj, iSskiriame papildomas mokéjimo
paskirtis su ,,fraud“ Zyme. Tokia transformacija yra svarbi procesy gavybos taikyme, kuomet
filtruojant tiek jprastinius, tiek suk¢iavimo atvejus, galime matyti §iy procesy pasiskirstyma,
priezastingumo rysius ir pan.

merchantCleaned — papildoma pirminio kintamojo transformacija, pasalinant ,,fraud* Zymes
i§ kiekvieno prekybininko pavadinimo. Si Zymé neturi jokio reik§mingo konteksto, todél
pasalinama, kadangi pateikiant prekybininko pavadinimus su ,,fraud* zyme kaip konteksta
didelio kalbos modelio analizei, galime atsitiktinai daryti jtakg modelio vertinimui.
timeOfTheDay — iSvestinis kategorinis kintamasis, kuris skirsto laiko zyme j dienos laiko
kategorija, pavyzdZziui, rytas, popieté, naktis ir pan. Formuojant tekstinius rizikos profilius
didelio kalbos modelio analizei, toks kintamasis veikia kaip kintamasis, suteikiantis
papildoma konteksta, kadangi negalime uztikrinti, kad kiekvieno moke¢jimo jvykdymo data
modelis teisingai interpretuos laiko kontekste.

paymentFreqLast7D — pagal kliento numer] (customerNumber), laiko zyma

(transDate AndTime) ir unikaly mokéjimo numer;j (transNum) iSvedame nauja kintamajj, kuris
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prie kiekvieno atlikto mokéjimo parodo, kiek klientas atliko mokéjimy per paskutines 7
dienas. Tai yra svarbus kintamasis, papildantis finansinés elgsenos rizikos profilj, todél
suteikiamas papildomas kontekstas didelio kalbos modelio analizei.

7. ageCategory — iSvestinis kategorinis kintamasis, kuris sudaro klienty amziaus kategorija.
Kintamojo paskirtis yra tokia pati kaip timeOfTheDay kintamojo, t.y. papildomo konteksto
suteikimas formuojant tekstinj rizikos profilj, kadangi pateikus jprasting gimimo data, kyla
rizika, kad didelis kalbos modelis neteisingai interpretuos Zzmogaus amziaus grupg. Toks
iSvestinis kintamasis padeda sumazinti modelio haliucinacijy rizika.

Taip pat verta paminéti, kad beveik visos naujy kintamyjy transformacijos yra atliekamos naudojantis
Tableau Prep jrankj, skirtg dideliy duomeny valdymui, valymui ir transformacijai. Taciau, dél
funkciniy ribotumy, paymentFreqLast7D kintamasis yra iSvedamas naudojantis Python
programavimo kalbos biblioteka ,,pandas‘. Atlikus duomeny iSankstinio paruosimo ir transformacijy

etapa, atlickame sekancius sitillomo metodo etapus.

3.1.2. Procesy gavybos modulio taikymas Celonis platformoje

Atlike iSankstinj duomeny paruoSimg ir reikiamas kintamyjy transformacijas i naujus
kintamuosius, atlickame sekant] siiilomo metodo etapg — procesy gavybos taikymag Celonis
platformoje. Kaip minéjome ankstesniame skyriuje, Celonis yra komerciné platforma, kuri tuo paciu
sitilo ir vie$g prieigg prie procesy gavybos jrankio, kurio veikimo principas yra paremtas vidiniu
procesy atradimo varikliu. Sis Celonis vidinio variklio veikimo principas yra paremtas neapibrézto
algoritmo (angl. Fuzzy Miner) veikimo principu, todé¢l jvertinus $io jrankio veikimo principg ir
sitilomg funkcionaluma, jj naudojame finansiniy moké&jimy procesy gavybos etapo vykdymui.

Verta paminéti, kad procesy gavybos etape naudojami ne visi ankséiau pateikti transformuoti
kintamieji. Dél Sios prieZasties toliau pateikiamas tikslus kintamyjy sarasas, kurj naudojame procesy
gavybos etapui Celonis platformoje: caseByMonth (antru atveju — caseByQuarter),
transDateAndTime, customerNumber, merchantCleaned, transformedCategory, amount, firstName,
lastName, gender, street, city, state, zipCode, customerLatitude, customerLongitude, cityPopulation,
job, dateOfBirth, transNum, unixTime, merchantLatitude, merchantLongitude, isFraud. Celonis
platformoje j susikurtg naujg duomeny baze (angl. New data pool) importuojame finansiniy mokéjimy
duomeny rinkinj sudarytg i§ anks¢iau paminéty kintamyjy ir inicijuojame duomeny modelio (angl.
Data model) generavimo etapa. Vykdant §j etapa svarbu teisingai pasirinkti tris esminius procesy
modelio komponentus — atvejo identifikatoriy (angl. Case ID), veikla (angl. Activity) ir laiko Zyma
(angl. Timestamp). Atitinkamai formuodami procesy modelj, i§ pateikty kintamyjy atvejo
identifikatoriumi pasirenkame caseByMonth (kitu atveju — caseByQuarter), veiklos komponentu

renkames transformedCateogry, o laiko Zyma — transDateAndTime. Pasirinke¢ minétus komponentus
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gauname atvejo orientuota (angl. Case-centric) procesy gavybos modelj. Naudojant caseByMonth ir
caseByQuarter kintamuosius, finansiniai jvykiai yra grupuojami pagal atvejus, suskirstytus j vieno
ménesio ar ketvirCio intervalus, o tai leidzia generuoti du skirtingus procesy modelius pagal skirtingas
laiko imtis. Toks pasirinkimas leidzia sukurti skirtingus procesy modelius, kurie pagal skirtingus
laiko intervalus gali parodyti jvairius suk¢iavimo atlikimo metodus, iSskirti papildomas savybes,
kurios yra imlios laiko perspektyvai. Tam tikri suk¢iavimo modeliai trumpoje ar ilgoje laiko
perspektyvoje gali biiti sunkiau identifikuojami, todél pasirenkama skirtingy laiko intervaly imtis
leidzia iSvengti analizés ribotumo.

Atlikus proceso modeliy generavimo etapg ir susikiire paketus, galime atlikti detaly modeliy
vertinima ir analize, naudojantis Celonis Studio aplinka. Sioje aplinkoje galime tirti procesy modelius
ir jy atskirus etapus, naudojantis siiloma komponenty palete, kurioje Siuo atveju naudojame du
svarbiausius komponentus — procesy narSykle (angl. Process explorer) ir atvejy narSykle (angl. Case
explorer). Taip pat naudodami filtravimo jrankius atliekame procesy filtravimg ir naudodami isFraud
kintamajj iSsifiltruojame tik tuos atvejy rinkinius, kuriuose jvyko sukciavimo jvykiai, taip siekdami
sumazinti modelio kompleksiskumag ir pasalinti jprastinius jvykius, kurie néra susij¢ su suk¢iavimu.
Verta paminéti, kad isfiltruoti atvejai yra 1 ménesio ar 1 ketvirCio intervale, todél po kiekvienu
sugrupuotu atveju yra nuo keliy iki keliy Simty skirtingy jvykiy (tiek jprastiniy, tiek suk¢iavimo). Dél
Sios priezasties tyrimo metu galime analizuoti kokie veiksniai ar procesai gali lemti suk¢iavimo atvejy
atsiradima finansiniy mokéjimy sraute, naudojant skirtingas laiko kategorines imtis. Zemiau
pateikiamas 13 paveikslas, kuriame atvaizduotas sugeneruotas procesy modelis (naudojant vieno

meénesio intervalus — caseByMonth), kuriam buvo pritaikyti aukS¢iau minéti filtrai:

66



T @S Pt @z

(L (o6 5] @
o e
@75 B
o -
mar @ @ @82 e ma:
snapging Pos o
2 @ f Y [ae @ e i o Y @
RS
\
— fooa_dining
N mo4 @ @ ® @ @ ® )
LR § (G (o (757N (@55 (i (c]
N
\ G = ; mize_pos

\ Col = @ ° e S

\

| Yer EmN\ £

aas transgort I £ - P 5 4 & V&
/
@ wreyf / @ @5
7
) i ECR G}
= Ch E
(&) @8 ‘@
A /
/ —
o = . jou
s
/ 5
heaitn fitress. fraud misc_net 4 End health_fitness
P o P
i ~g_ ’/
g vevel
- L =so

Saltinis: sudaryta autoriaus naudojant Celonis jrankius

pav. 13 Proceso modelis (Process Explorer) sudarytas pagal 1 ménesio intervalg



13 paveiksle pavaizduotas sugeneruotas proceso modelis, sudarytas naudojant vieno ménesio
intervalus, naudojant Celonis procesy narSyklés komponents, kuriame atvaizduotas filtruoty atvejy
jivykiy Zemélapis. Siame modelyje matome, kaip suké&iavimo etiketémis pazyméti procesy dalis
jsimaiSo ] jprastiniy finansiniy mokejimy jvykiy dalj, taciau Celonis naudojamas neapibréztas
algoritmas (angl. Fuzzy miner) leidzia atskirti $ig dalj nuo proceso visumos. Toks funkcionalumas
leidzia atlikti detalig analize, nustatant esminius prieZastingumo rySius, kurie yra susije su sukciavimo
jvykiais ir nustatyti poZymius, kurie gali padéti lengviau identifikuoti suk¢iavimo ir pinigy plovimo
atvejus.. PanaSiu principu, naudojant Celonis Studio aplinkoje esantj atvejy narSyklés komponentg
gauname atskirg langg su vieno ménesio atvejais, juose jvykusius tiek jprastinius finansinius
mokejimus, tiek suk¢iavimo atvejus. Toks langas aiskia chronologine seka isdésto kiekvieno kliento
vykdytus mokéjimus per vieng ménesj, laiko zZymas, i§samius informacinius laukus, kurie yra
sudaromi pagal pateikta finansiniy mokéjimy duomeny rinkinj. Kadangi, kaip auks$c¢iau minéta,
Celonis platformoje vykdome atvejo orientuota procesy gavybos modelj, todél negalime tam tikry
komponenty informacijos eksportuoti .csv ar .xlsx formatu dél platformos technologiniy ribotumy,
tod¢l 14 paveiksle pateikiamas sudarytos atvejy narSyklés lango pavyzdys, kuris naudojamas

identifikuoti reikSmingus pozymius, kurie gali biiti susije su suk¢iavimo atvejais.

Caseld #of Activities Throughput Time  First Activity First Activity Timestamp Last Activity Last Activity Timestamp i | Case details: 6763691107109 >
6763691107109 16 30d  misc_net 9/01/20 06:03:35 misc_pos 9/30/20 22:10:36 Q
84 30d  misc_net 10/01/20 03:53:35 travel 10/31/20 13:23:52
Activities T8 items
i 30d  health_fitness 10/01/2012:32:32 home 10/31/20 19:11:32 |
36 28d misc_net 9/01/20 04:41:39 shopping_net 9/28/20 23:119:43 @ vrove! 4200 v
42 28d  shopping_pos 9/01/20 09:21:11 shopping_net_fraud 9/28/20 23:03:00
@ shopping_net 216 v
48 29d home 9/01/20 16:43:35 kids_pets 9/30/20 23:37:48 ]
43 29d  misc_net 9/01/20 07:51:31 grocery_pos._fraud 9/20/20 23:23:29 @ Jiocernet 210 v
12 1d  kids_pets_fraud 9/23/20 18:34:20 entertainment_fraud 9/24/20 23:52:49 @ srocery.pos e v
37 20d  personal_care 10/01/20 14:20:02 entertainment 10/30/20 16:16:40 .
@ Kids_pets B
an 27d  health_fitness 10/04/20 12:21:52 kids_pets 10/31/20 19:02:57
30 28d  grocery_pos 9/02/20 07:32:24 health_fitness 9/29/20 21:10:47 @ misc.pos i
60 29d home 10/01/20 23:28:11 gas_transport 10/31/20 09:49:43 =
@ shopping_pos R
% 30d  shopping_net 10/01/20 00:54:48 personal_care 10/31/2012:21:33 9/22/20 22:43
176 30d  grocery_pos 9/01/20 03:52:41 personal_care 9/30/20 23:15:12 @ 9as-transport fraud g
9 1d  shopping_net_fraud 10/24/20 20:34:24 shopping_net_fraud 10/25/20 23:06:13
@ 9rocery_pos.fraud 22 v
144 31d  grocery_pos 10/01/20 01:57:04 shopping_pos 10/31/20 19:28:55 B
126 31d grocery_pos 10/01/20 02:33:33 misc_pos 10/31/20 21:57:09 @ grocery_pos_fraud 4220 v H
51 20d entertainment 10/01/20 01:45:27 grocery_net 10/30/20 05:48:06
@ mMisc_pos.fraud a5~
93 30d  misc_net 10/01/20 09:20:09 health_fitness 10/31/20 16:32:11 23122
140 29d kids_pets 9/01/20 12:35:28 shopping_pos 9/30/20 14:51:08 @ Misc.net fraud 4230 v
102 20d  grocery_pos 9/01/20 11:08:21 kids_pets 9/30/20 19:48:50
@ rocery_pos.fraud s
82 30d  shopping_pos 10/01/20 13:59:22 entertainment 10/31/20 19:29:27 § ‘
n3 30d gas_transport 9/01/20 06:09:54 kids_pets 9/30/20 19:46:57 @ Jocchos fand s v
45 28d  Kids_pets 9/01/20 13:33:10 misc_pos 9/29/20 04:02:42

Saltinis: sudaryta autoriaus naudojant Celonis jrankius

pav. 14 Procesy modelio atvaizdavimas ir analizé naudojant atvejo narSyklés (Case explorer)
langa

Toliau, 2 priede pateikiamas sudarytas procesy gavybos modelis, skirstant atvejus | ketvirtinius
intervalus, t.y. kiekvienas sudarytas atvejis (pagal kliento identifikacinj numerj) savyje turi trijy
ménesiy mokéjimus. Formuojant § proceso modelj atvejo identifikatoriumi pasirenkame

caseByQuarter, veiklos komponentu renkamés transformedCateogry, o laiko zyma -
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transDateAndTime. Suformave proceso modelj taikant kitg laiko intervalg, toliau sudarome atvejy
narSyklés langa, pateikta 3 priede, kuris naudojamas papildomai procesy analizei, siekiant nustatyti
reik§mingas jvykiy savybes, kurios padéty efektyviau nustatyti sukciavimo ir pinigy plovimo atvejus.
Skirtingy procesy modeliy sudarymas remiantis jvairiomis laiko imtimis yra svarbus, siekiant atlikti
kuo detalesn¢ analize, kuomet skirtingi laiko intervalai gali parodyti jvairesnius mokejimy modelius
(angl. patterns), sukCiavimo atvejus, kurie trumpesniuose ar ilgesniuose laiko variantuose gali biiti
geriau jlieti | bendrg mokéjimy srautg. Tokia praktika i$ laiko intervaly perspektyvos yra taikoma ir
jprastinése mokéjimy stebésenose, ypac retrospektyvios analizés procese.

Sudarius procesy modelius (naudojant finansiniy mokéjimy duomeny rinkinius) ir naudojant
procesy ir atvejy narSyklés komponentus, galime efektyviai analizuoti ir identifikuoti esminius
finansinés elgsenos pozymius, kurie yra susij¢ su suk¢iavimo mokéjimy jvykiais. Tokie pozymiai
leidzia iSvesti naujas savybes, kuriomis remiantis galime vertinti suk¢iavimo atvejy nustatymo
efektyvumg tolimesniame eksperimento etape. Atsizvelgiant j 13 ir 14 paveiksluose bei 2 ir 3
prieduose pateiktus ketvirCio laiko intervalo procesy narSyklés ir atvejy narSyklés rezultatus,

atlickame analizg¢ ir iSvedame §ias naujas savybes:

6 lentele
Proceso gavybos metu iSvestos savybés
ISvesta savybé Savybés aprasymas Programinis
kodas
fromNetToPos Atlikus proceso gavybos modeliavimg ir analiz¢ buvo pastebéta, kad | 1 PRIEDAS
reik§minga sukéiavimo atvejy dalis jvyko pasikei¢iant mokéjimo
tipui (atlikus internetinj mokéjima, sekantis mokéjimas atliekamas
fiziskai pardavimo vietoje).
fromPosToNet Tokia pati mokéjimy elgsena kaip auksiau aprasytoje savybéje, | 1| PRIEDAS
taCiau veiksmy seka yra atvirkstiné (po atsiskaitymo prekybos
vietoje kitas mokéjimas atliekamas internetu).
repeatedCategoryLast] H Atvejy narsSyklé parodeé, kad reikSminga sukéiavimy dalis pasireiskia | 1 PRIEDAS

pasikartojanciuose to pacio tipo mokéjimuose salyginai dideliu

dazniu per trumpa laiko tarpa (iki 1 val.).

sevenPlusCategoriesLast24H | Taip pat atvejy narSyklés komponentas padéjo nustatyti, kad dalis | 1 PRIEDAS
sukéiavimo atvejy pasireiskia ne tik dideliu mokéjimy dazniu, taciau

ir didele mokéjimo paskirties kaita.

personalCareA fterMiscNet Proceso gavybos modeliai parodé, kad reik§minga dalis sukéiavimo | 1 PRIEDAS
mokeéjimy jvyksta, kuomet vartotojas jvykdo atsiskaityma uz
asmening priezilrag, o po to atlickamas bendrinio pobidzio

mokéjimas internetu (ir atvirksciai).
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6 lentelés tesinys

miscNetA fterPersonalCare Savybé iSvesta pagal auksCiau aprasytg savybe atvirkstiniu | 1 PRIEDAS
pobudziu, nes sudaryti proceso modeliai parodé, kad tolimesné

atvejy seka nuveda j pries tai buvusia kategorija (asmening priezilirg)

gasTransportToGroceryPos | Proceso gavybos modeliy analizé parodé, kad nemaza dalis | 1 PRIEDAS
sukciavimo atvejy jvyksta kuomet vykdomi atsiskaitymai uz kurs,
po kuriy seka atsiskaitymas uz maisto prekes prekybos vietoje (arba

atvirksciai).

groceryPosToGasTransport Savybé iSvesta pagal auksCiau aprasyta savybe atvirkstiniu | 1 PRIEDAS
pobudziu, kadangi procesy gavybos modeliai parodé, kad
reik§minga suk¢iavimo jvykiy dalis i§ maisto produkty pirkimo

grizta j pries tai buvusia kategorija — mokéjima uz kura.

ShoppingNetToGroceryPos | Proceso gavybos modeliy analizé parodé, kad tam tikra dalis | 1 PRIEDAS
ToMiscNet sukc¢iavimo mokéjimy srauto jvyksta kuomet atlickamas internetinis
mokeéjimas uz prekes, po jo atlickamas atsiskaitymas uz maisto
prekes prekybos vietoje, o galiausiai vél atliekamas bendrinio

pobiidzio mokéjimas internetu.

ShoppingNetToGroceryPos | Proceso gavybos modeliy analizé parodé, kad tam tikra dalis | 1 PRIEDAS
ToGasTransport sukciavimo mokéjimy srauto jvyksta kuomet atliekamas internetinis
mokeéjimas uz prekes, po jo atlickamas atsiskaitymas uz maisto

prekes prekybos vietoje, o galiausiai atlickamas mokéjimas uz kurg.

isNightTime Procesy narSyklés komponentas padéjo nustatyti, kad didelé dalis | 1 PRIEDAS
mokeéjimy pasikartoja naktiniu paros metu (tarp 22:00 val. ir 05:00

val.).

Saltinis: sudaryta autoriaus

Proceso gavybos modeliy analizés metu naudojami procesy ir atvejy narSykliy komponentai padéjo
identifikuoti naujas reikSmingas savybes, kurios gali padéti prognozuoti sukéiavimo atvejus
analizuojant didelius finansiniy mokéjimy duomeny rinkinius. 6 lenteléje pateiktos savybés buvo
i$vestos naudojant Python programavimo kalbos pandas biblioteka. Si biblioteka buvo pasirinkta
savybiy (pozymiy) iSvedimui, nes ji leidzia efektyviai padoroti didelés apimties struktiirizuotus
duomenis, atlikti slenkancio lango (angl. rolling window) skaiciavimo operacijas. D¢l Siy
funkcionalumy naudojame biitent pandas biblioteka, atlikti savybiy inZinerijai (angl. features
engineering), siekiant kompensuoti funkcinius ribotumus Tableau Prep aplinkoje. Verta paminéti,
kad vienintelé savybé isNightTime buvo iSvesta naudojant Tableau Prep jrankj. ISvestos savybés yra
pridedamos j pirminj finansiniy mokéjimy duomeny rinkinj, kurj importavome j Celonis platforma,
su tikslu atlikti §iy kintamyjy efektyvumo analize tolimesniame eksperimento etape (naudojant H20

AutoML masininio mokymosi jrankj).
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3.1.3. Didelio kalbos modelio (gpt-4.1-mini) modulio taikymas naudojant API sasaja

Atlike iSankstinj duomeny paruo$img ir reikiamas kintamyjy transformacijas paraleliai Salia
procesy gavybos etapo atlickame kiekvieno mokeéjimo sukciavimo rizikos vertinimg naudojant GPT
didelj kalbos modelj — gpt-4.1-mini — per API sasaja. Rizikos vertinimui naudojamos specifinés
uzklausos, paruosti kliento rizikos profiliai ir kita turimy finansiniy mokéjimy rinkinio informacija.
Taip pat bitina paminéti, kad didelio kalbos modelio analizei pateikiamas finansiniy mokéjimy
duomeny kintamyjy sarasas yra dalinai skirtingas, lyginant su duomeny rinkiniais, pateiktu procesy
gavybos etapui, todél toliau pateikiami visi kintamieji, kuriuos modelis gauna mokéjimo vertinimui
atlikti: transDateAndTime, customerNumber, merchantCleaned, transformedCategory, amount,
firstName, lastName, gender, street, city, state, zipCode, cityPopulation, job, dateOfBirth, transNum,
timeOfTheDay, paymentFreqLast7D, ageCategory. Galiausiai, verta paminéti, kad kintamieji tokie
kaip customerLatitude, customerLongitude, unixTime, merchantLatitude ir merchantLongitude yra
pasSalinami atsizvelgiant j jy mazg reikSmingumg ir siekiant sumazinti patiriamus kastus atliekant
mokejimy semantinés ir bendros rizikos vertinimg naudojant didelj kalbos modelj.

Pirminis Sio metodo etapo procesas yra visy turimy finansiniy mokéjimy duomeny
transformacija § JSON teksto formata, kuris yra reikalingas, siekiant modeliui lengviau pateikti
mokejimy, kuriuos reikia jvertinti, informacija. 1 priede pateikiamas iSsamus Python kodas, kuris
buvo sudarytas naudojantis pandas ir json bibliotekomis. Toks duomeny formatas leidZia patogiau ir
efektyviau perduoti reikalingus duomenis GPT modelio (gpt-4.1-mini) vertinimui, atsizvelgiant |
aplinkybes, kad duomenys yra perduodami grupuojant mokéjimy informacija i rinkinius, kur
kiekviename i§ jy yra 30 unikaliy mokéjimy. Mokéjimy rinkinio dydis pasirinktas atsizvelgiant j
naudojamy darbuotoju (angl. workers) kiekj ir naudojamo modelio gpt-4.1-mini nustatyta API
maksimaly naudojamy zetony (angl. tokens) limita.

Toliau, i§ OpenAl susigeneruojame slaptag API sgsajos rakta, kuris yra naudojamas 2 priede
pateiktame Python programiniame kode, siekiant efektyviai komunikuoti su pasirinktu GPT modeliu
(gpt-4.1-mini). Programiniam kodui paraSyti buvo naudojamos json, pandas, openai,
concurrent.futures, tqdm, time ir threading bibliotekos. ParaSyto programinio kodo struktiirg ir logika
galime aprasyti $iuo eiliSkumu:

1. Duomeny jkélimas ir sistemos konfigiiracija — Siame etape susiejame kodg su modeliu per
API raktg, pasirenkame tiksly modelj (gpt-4.1-min), automatizuotam procesui nustatome
uzklausy ir sunaudojamy zetony kiekj pagal oficialia OpenAl puslapyje esancig informacija.
Taip pat, siekiant sumazinti kastus, modelio vertinimui siunciame ne kiekvieng mokéjima
atskirai, o juos grupuojant i grupes po 30 moke¢jimy, todél programiniame kode nustatome

maksimaly rinkinio dydj (BATCH_SIZE=30) ir darbininky kiekji (MAX WORKERS=7),
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kurie siys uzklausas modeliui. Tuo tarpu BASE PROMPT atvaizduoja pagrindine uzklausos
dalj, kurioje pateikiama uzklausos antraste, uzduotis, papildomas kontekstas.
Uzklausos sudarymo logika — sudarome rizikos profilio Sablong pagal nustatytas reikSmes
(PROFILE_TEMPLATE), o sablone esancius vietos laikiklius (angl. Placeholders) pakeicia
informacija i§ kiekvieno vertinamo mokéjimo. Galiausiai get batch prompt() funkcija
sudélioja vieng bendra uzklausa, skirtag visam mokéjimy rinkiniui, t.y. kiekvienam rinkinio
mokejimui sudaromas rizikos profilis ir pateikiama pati mokéjimo informacija kaip
papildomas kontekstas.
. API sgsajos valdymas — kadangi visi GPT sitilomi modeliai turi tam tikrus uzklausy ir zetony
limitus, todél programinio kodo logikoje taikomas funkcionalumas wait for rate limit(),
kuris leidzia apskaiciuoti paruosto uzklausos ir mokejimy rinkinio bendra Zetony sumg ir
atitinkamai pagal limitus sprendziama ar uzklausa gali biti pateikta modeliui. Automatinis
procesas yra stabdomas sleep() ir threading.Lock() funkcijomis, siekiant valdyti limity
virsijima ir keliy procesy veikimg vienu metu.
Mokéjimy rinkinio apdorojimo mechanizmas — naudodami process_batch() funkcija, mes
atlickame skai¢iavimus, kiek tokeny sudaro visas rinkinys, ar jis atitinka modelio API limitus.
Jeigu $i salyga yra patenkinama, tuomet visas rinkinys siun¢iamas modeliui (gpt-4.1-mini)
per OpenAl API sasaja su uzduotimi grazinti kiekvieno mokéejimo jvertinima (semantic_risk
ir overall risk) JSON formatu. Minéta funkcija taip pat tikrina ar modelio pateikiamas
atsakymas atitinka tikimasi duomeny formatg ir ar visiems mokéjimams visi jverciai buvo
grazinti. Jeigu bent vienas mokéjimas negauna tinkamo ar pilno vertinimo, tuomet
inicijuojama kita funkcija — call single txn() —kuri dar kartg i§siuncia pilng uzklausa su vienu
mokejimu ir rezultatas yra grazinamas atskirai. Taip pat §i funkcija suveikia ir tuomet, kai
modelis atsakyma pateikia neteisingu eiliSkumu, negrgzina viso rinkinio ar nutraukia
atsakyma.
Lygiagreciy procesy mechanizmas — atsizvelgiant j tai, kad vertinamy mokéjimy duomeny
apimtis yra gana didel¢, todél siekiant iSvengti ilgo proceso ir didesniy nei numatyta kasty,
pasirenkame vykdyti kelis procesus vienu metu
(ThreadPoolExecutor(max_workers=sMAX WORKERS). Kiekvienam darbininkui yra
suteikiami unikaltis mokéjimy rinkiniai, o siekiant suvaldyti uzklausimy procesa, kiekvienas
darbininkas laukia leidimo, kuomet gali pateikti uzklausg per API sgsaja.
Tarpinis rezultaty surinkimas — kaip min¢jome anksciau, didelio kalbos modelio mokéjimy
vertinimo procesas yra laikui imlus procesas, todél siekiant iSvengti nenumatyty klaidy ar
proceso nutrukimo, taikome papildomg tarpiniy rezultaty saugojimo funkcija
(CHECKPOINT EVENT = 5000). T.y. kas penkis tikstancius jvertinty mokéjimy programa
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iSsaugo tarpinius rezultatus (mokéjimo identifikacinj numerj, semantic_risk, overall risk) j

.csv formato failg.

7. Galutinis rezultaty iSvedimas — galiausiai, kuomet paskutinis vertinamy mok¢&jimy rinkinys
yra jvertintas ir jo rezultatai teisingai pateikiami, tuomet naudojant pd.DataFrame() funkcija
iSvedame pilng jvertinty mokéjimy rezultaty failag .csv formate, kuris yra naudojamas
tolimesniame eksperimento etape (rezultaty vertinime).

Sukurtas programinis kodas leidzia automatiskai apdoroti masyvius jvykdyty mokéjimy duomeny
rinkinius, o papildomai jvesti loginiai apribojimai veikia kaip reikSmingas kasty optimizavimo
jrankis, tiek i§ laiko, tiek i$ finansinés perspektyvos.

Antroje eksperimento dalyje atlickame mokéjimy semantinés ir bendrinés rizikos vertinima,
naudojant gpt-4.1-mini modelj. Naudojant 1 priede pateikta nuorodg j Github platforma, kurioje
patalpintas programinis kodas, buvo pateikti penki Simtai penkiasdeSimt penki tiikstanciai ir septyni
Simtai devyniolika (555 719) mokéjimy, o procesas buvo kartojamas du kartus, taikant anksc¢iau
pateiktas dviejy uzklausy struktiiras. Kiekvienam i$ jvertinty mokéjimy, naudojamas modelis gpt-
4.1-mini, pateiké semantinés rizikos (semantic_risk) ir bendros rizikos (overall risk) jvercius,
réziuose nuo 0.00 iki 1.00. Pagal gautus rezultatus sistemiskai iSvedame papildomas savybes, pagal

gpt-4.1-mini modelio pateiktus jvercius kiekvienam mokéjimui, kurie yra pavaizduoti 7 lenteléje:

7 lentelé
Didelio kalbos modelio mokéjimy jverciy savybés
Savybeé (pagal jvercius) Savybés kontekstinis paaiskinimas
semanticRiskRP1 Semantinés rizikos jverciai kiekvienam mokéjimui, kurie buvo jvertinti pagal 3

lenteléje pateikta uzklausos struktiirg ir konteksts. Si uzklausos struktiira yra

suformuluota pagal sociodemografinj kliento rizikos profilj.

overallRiskRP1 Bendrinés rizikos jverciai kiekvienam mokéjimui, kurie buvo jvertinti pagal 3
lenteléje pateikta uzklausos struktiira ir kontekstg, remiantis sociodemografiniu

kliento rizikos profiliu.

semanticRiskRP2 Semantinés rizikos jver¢iai kiekvienam mokéjimui, kurie buvo jvertinti pagal 4
lenteléje pateikta uklausos struktirg ir konteksta. Si uklausos struktiira buvo

suformuluota pagal kliento finansinés elgsenos rizikos profilj.

overallRiskRP2 Bendrinés rizikos jver¢iai kiekvienam mokéjimui, kurie buvo jvertinti pagal 4
lenteléje pateikta uzklausos struktirg ir konteksta, remiantis kliento finansinés

elgsenos rizikos profiliu.

Saltinis: sudaryta autoriaus

Sias reik§mes toliau naudojame kaip papildomas savybes, siekiant efektyviau nustatyti suk&iavimo ir

pinigy plovimo atvejus mokéjimy duomeny sraute, kas leisty sumazinti sugeneruojamy klaidingai
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teigiamy jspéjimy kiekj. Galiausiai, atlieckant gauty rezultaty tolimesng¢ analize¢ Tableau Prep
aplinkoje, nustatéme, jog modelis grazino jvercius visiems mokéjimams, t.y. naudojant tinkama
uzklausos struktiirg ir pasirinkus tinkamus modelio nustatymus visiskai iSvengéme haliucinacijy

problemos (jokiy reikSmiy uz nustatyty réziy, jokiy Null reikSmiy ir pan).

3.2 Rezultaty analizé naudojant H2O AutoML jrankj

Atlike procesy gavybos analiz¢ naudojant Celonis gavybos jrankj ir mokéjimy rizikingumo
vertinimg naudojantis gpt-4.1-mini dideliu kalbos modeliu, iSvedame naujas savybes, kurios gali
padéti pagerinti suk¢iavimo ir pinigy plovimo atvejy identifikavima dideliuose mokejimy srautuose,
taip sumazinant klaidingai teigiamy jspéjimy kiekj. Siy naujy savybiy daromos jtakos bendram
efektyvumui vertinimg atliekame naudojanti H20 AutoML atviro kodo automatizuotag masininio
mokymosi sistem3.

Prie§ atliekant efektyvumo analiz¢ naudojant H20 AutoML jrankj, paruoSiame keturis
pagrindinius duomeny rinkinius, kurie yra naudojami analizés metu. Paruosti duomeny rinkiniai yra
suskirstomi ] keturias kategorijas:

1. Pradinis duomeny rinkinys.
2. Pradinis duomeny rinkinys, papildytas gautomis savybémis i$ proceso gavybos modeliy.
3. Pradinis duomeny rinkinys, papildytas gautomis savybémis (jverciais) i$ didelio kalbos
modelio.
4. Pradinis duomeny rinkinys, papildytas tick savybémis, gautomis i§ proceso gavybos etapo,
tiek savybémis (jverciais), gautais i$ didelio kalbos modelio.
Duomeny rinkinius i$skirdami j keturias kategorijas galime jvertinti, kaip atskiry metodo procesy
komponentai (procesy gavyba ir didelio kalbos modelio taikymas) daro jtaka efektyvumui, t.y. kaip
papildomos iSvestos savybés padeda algoritmui teisingai nustatyti suk¢iavimo atvejus ir generuoti
kuo maziau klaidingai teigiamy perspé&jimy.

Tolimesniame etape atlickame auksciau paminéty duomeny importavimg j H20O AutoML
jrank] ir siekiant uztikrinti tinkamg algoritmo veikima, kintamojo isFraud ir kity iSvesty savybiy tipa
pakeiciame | kategorinj tipa (angl. enum), kadangi visi Sie kintamieji yra kategorinio tipo (kintamyjy
tipo pakeitimo pavyzdys pateikiamas 4 priede). Toliau atlickame duomeny rinkinio dalyba, dalinant
70 proc. duomeny ] mokymosi (angl. training) kategorija, o likusius 30 proc. duomeny palickame
validavimo (angl. validation) etapui (zr. 5 prieda). Efektyvumo analizés etapui atlickame
eksperimentus naudojant du modelius — Gradient Boosting Machine (GBM) ir Distributed Random
Forest (DRF), kurie yra laikomi kaip sprendimo medziy pagrindu veikiantys modeliai. Kiti modeliai

eksperimento etape nebuvo naudojami, siekiant iSlaikyti galutiniy rezultaty efektyvumo vertinimo
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vientisuma, kadangi kiti modeliai turi skirtingus parametrus, todél kyla rizika, kad galutiniai rezultatai
bus palyginti neteisingai. Anks¢iau minéti modeliai pasirenkami dél jy tinkamumo analizuoti didelius
duomeny rinkinius, kuriy duomenys turi ne tiesioginius rySius, yra triuk§mingi ir matomas rySkus
klasiy disbalansas ($iuo atveju isFraud) bei visi iSskirti algoritmai yra tinkama atlikti klasifikacija.
Siekiant atrasti optimaliausig kiekvieno algoritmo techniniy parametry kombinacija, kuri padéty
pasiekti optimaliausius rezultatus, naudojantis H20 AutoML jrankiu kiekvienos iteracijos metu
pateikiame vieng i§ keturiy sudaryty duomeny rinkiniy ir mokymosi etape atlickame papildomas tris
iteracijas, pritaikant skirtingas algoritmo parametry kombinacijas. Pagrindiniai parametrai, kuriuos
kei¢iame iteracijy metu yra Sie: medziy kiekis (ntrees), maksimalus medziy gylis (max_depth),
minimalus steb¢jimy skaicius (min_rows), mokymosi greitis (learn_rate), klasiy balanso stiprumas
(class_sampling_factor), balansavimo dydis (max_after balance size). Gautus tarpinius rezultatus
iSvedame trijose atskirose lentelése, pateikiant esminius naudojamus parametrus ir atitinkamai gautus
modeliy rodiklius.

Naudojant Distributed Random Forest modelj, ji apmokome naudojant keturis skirtingus
duomeny rinkinius, taikant tris skirtingas parametry variacijas, kuriy metu kei¢iame medziy kiekj,
gylj, klasiy svorius, klasiy balanso dydzius ir kitus parametrus. Toks biidas taikomas, siekiant
nustatyti optimaliausius parametrus, kurie leisty modeliui pasiekti kuo efektyvesnj galutinj rezultata,
t.y. sugeneruoti kuo maziau klaidingai teigiamy jspéjimy. Zemiau pateikiama 8 lentele, kurioje

pateikiami skirtingos modelio parametry sarankos ir gauti rezultatai:
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8 lentelé

Naudojamo DRF modelio pirminiy rezultaty analizé taikant skirtingus parametrus

Duomeny rinkinys (DR) Modelis | Medziai | Gylis Stebéjimy | Mokymosi | Klasiy Balanso | AUC | PR_AUC | R? False FPrate | Fl
skaiius greitis Balansas | dydis Positives Score

Pradinis duomeny rinkinys DRF 15 5 10 N/A 1,1 5 0,98 0,45 0,07 | 373 49,00% | 0,55
Pradinis duomeny rinkinys DRF 35 10 15 N/A 1,3 5 0,96 0,63 0,32 | 144 26,60% | 0,67
Pradinis duomeny rinkinys DRF 50 7 20 N/A 1,5 5 0,97 0,63 0,38 | 125 24,30% | 0,67
Pradinis DR su procesy gavybos | DRF 15 5 10 N/A 1,1 5 0,96 0,62 0,34 | 209 33,8% 0,63
savybémis

Pradinis DR su procesy gavybos | DRF 35 10 15 N/A 1,3 5 0,97 0,67 0,37 | 106 20,50% | 0,69
savybémis

Pradinis DR su procesy gavybos | DRF 50 7 20 N/A 1,5 5 0,97 | 0,69 0,3 114 20,80% | 0,71
savybémis

Pradinis DR su didelio kalbos modelio | DRF 15 5 10 N/A 1,1 5 0,97 | 0,57 0,16 | 259 39,90% | 0,59
savybémis

Pradinis DR su didelio kalbos modelio | DRF 35 10 15 N/A 1,3 5 0,97 0,69 0,43 | 115 21,60% | 0,7
savybémis

Pradinis DR su didelio kalbos modelio | DRF 50 7 20 N/A 1,5 5 0,98 | 0,69 0,43 | 118 23% 0,67
savybémis

Pradinis DR su visomis savybémis DRF 15 5 10 N/A 1,1 5 0,98 | 0,56 0,13 | 185 32,50% | 0,62
Pradinis DR su visomis savybémis DRF 35 10 15 N/A 1,3 5 0,98 0,69 0,42 | 82 17,80% | 0,67
Pradinis DR su visomis savybémis DRF 50 7 20 N/A 1,5 5 0,98 | 0,73 0,43 | 98 18,50% | 0,72

Saltinis: sudaryta autoriaus
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Pagal 8 lenteléje pateiktus pirminius rezultatus, vertiname kaip skirtingi parametrai veikia
Distributed Random Forest (DRF) efektyvuma, generuojant mazesnj klaidingai teigiamy jspéjimy
kiekj. Pagal gautus rezultatus matome, kad klaidingai teigiamy jspéjimy kiekiui didele reikSme turi
tiek pasirenkamy medziy kiekis, tiek medziy gylis, minimalus stebé¢jimy skaic¢ius mazge ir klasiy
balansavimas. Pavyzdziui, taikant parametry kombinacija, kuri susideda i§ 15 medziy, 5 mazgy gylio,
10 minimaliy stebéjimy mazge bei nustatant balanso dydzio reikSme kaip 5, visuose duomeny
rinkiniuose gauname prasciausius tiek klaidingai teigiamy jsp¢jimy kiekius (varijuoja tarp 373 ir
185), tiek procentinés klaidingai teigiamy jspéjimy dalies nuo visy sugeneruoty jspéjimy rezultatus.
Taip pat $i parametry kombinacija laikytina prasciausia i§ efektyvumo perspektyvos dél itin prasty
kity modelio rodikliy, pavyzdZiui determinacijos koeficientas (R?) varijavo vos tarp 0,07 ir 0,34, F1
reikSmé parodé prasciausig tikslumo ir jautrumo balansg (jverciai tarp 0,55 ir 0,63), o PR_AUC
kreivés ploto rodiklis parodé, kad naudojant Siuos parametrus modelis prasCiausiai atpaZjsta retg
klase, todél generuoja daugiausiai klaidingai teigiamy jspé&jimy.

Tuo tarpu, taikant parametry kombinacija, kuri susideda i§ 35 medziy, 10 mazgy gylio, 15
minimaliy stebéjimy mazge ir padidinant klasiy svorius iki 1:3 reikSmingumo gauname Zymiai
geresnius rezultatus. RySkiausiai $ios parametry kombinacijos efektyvumas atsispindi per
sugeneruojamy klaidingai teigiamy jspé&jimy kiekj, kurj modelis eksperimento metu fiksavo tarp 144
(naudojant tik pradinj duomeny rinkinj) ir 82 (naudojant pradinj duomeny rinkinj su savybémis i§
kity metodo procesy). Taip pat naudojant $ig parametry kombinacija matome rySky klaidingai
teigiamy jspé&jimy procentinés dalies nuo visy sugeneruojamy jspé&jimy sumazéjimg visuose duomeny
rinkiniuose (matomas sumazéjimas nuo 13,3% iki 22,4%). Kiti modelio rodikliai indikuoja zymiai
efektyvesn] modelio veikimg, mokantis i§ pateikty duomeny rinkiniy, pavyzdziui determinacijos
koeficientas (R?) varijuoja tarp 0,32 ir 0,43, PR_AUC kreivés ploto rodiklis varijuoja tarp 0,63 iki
0,69, o F1 reik§me rodo, kad modelis zZymiai geriau atpazjsta retg klas¢ (varijuoja tarp 0,67 ir 0,71),
kas pagrindzia maZesnj sugeneruojamy klaidingai teigiamy jspéjimy kiekj. Paskutiné modelio
parametry kombinacija reikSmingo rodikliy pageréjimo neparod¢ ir visuose, apart pirminio, duomeny
rinkiniuose parodé didesnj sugeneruojamy klaidingai teigiamy jspéjimy kiekj (varijuoja tarp 125 ir
98), tod¢l pirminiy rezultaty analizé leidzia teigti, kad antra modelio parametry kombinacija leidzia
Distributed Random Forest modeliui pateikti efektyviausius rezultatus.

Toliau, naudojant Gradient Boosting Machine modelj, pateikiame tuos pacius duomeny
rinkinius ir atlieckame analiz¢, naudojant tas pacias tris parametry kombinacijas (kurias papildo
mokymosi grei¢io parametras), siekiant nustatyti kuri i§ kombinacijy leidzia pasiekti efektyviausius

rodiklius tyrime. Zemiau 9 lenteléje pateikiame atlikto eksperimento rezultatus:
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Naudojamo GBM modelio pirminiy rezultaty analizé taikant skirtingus parametrus

9 lentelé

Duomeny rinkinys (DR) Modelis | Medziai | Gylis | Stebéjimy | Mokymosi | Klasiy Balanso | AUC | PR_AUC | R? False FP rate F1
skaicius greitis Balansas | dydis Positives Score

Pradinis duomeny rinkinys GBM 15 5 10 0,01 1,1 5 0,93 0,67 0,18 | 134 23,80% 0,71
Pradinis duomeny rinkinys GBM 35 10 15 0,03 1,3 5 0,94 0,68 0,33 | 106 19,00% | 0,75
Pradinis duomeny rinkinys GBM 50 7 20 0,05 1,5 5 0,95 0,75 0,56 | 94 17,7% 0,75
Pradinis DR su procesy gavybos | GBM 15 5 10 0,01 1,1 5 0,92 0,69 0,33 | 92 16,7% 0,75
savybémis

Pradinis DR su procesy gavybos | GBM 35 10 15 0,03 1,3 5 0,94 0,7 0,44 | 73 13,80% 0,76
savybémis

Pradinis DR su procesy gavybos | GBM 50 7 20 0,05 1,5 5 0,95 0,75 0,57 | 59 13,9% 0,76
savybémis

Pradinis DR su didelio kalbos modelio | GBM 15 5 10 0,01 1,1 5 0,93 | 0,58 0,16 | 134 25,20% | 0,67
savybémis

Pradinis DR su didelio kalbos modelio | GBM 35 10 15 0,03 1,3 5 0,89 0,63 0,3 119 22,30% | 0,76
savybémis

Pradinis DR su didelio kalbos modelio | GBM 50 7 20 0,05 1,5 5 0,92 | 0,67 0,4 65 14,4% 0,73
savybémis

Pradinis DR su visomis savybémis GBM 15 5 10 0,01 1,1 5 0,94 | 0,61 0,42 | 131 24,9% 0,67
Pradinis DR su visomis savybémis GBM 35 10 15 0,03 1,3 5 0,95 0,71 0,56 | 67 14,00% 0,73
Pradinis DR su visomis savybémis GBM 50 7 20 0,05 1,5 5 0,94 | 0,5 0,7 60 13,3% 0,74

Saltinis: sudaryta autoriaus
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Pagal 9 lenteléje pateiktus rezultatus matome, kad taikant pirming parametry kombinacija,
kurig susidaro 15 medziy, 5 mazgy gylio, 10 minimaliy stebéjimy mazge, nustatant balanso dydzio
reikSme kaip 5 ir mokymosi greitj 0,01 gauname prasCiausius rezultatus, lyginant su kitomis
kombinacijomis. Naudojant pirmaja parametry kombinacija modelis, kurig pritaikome skirtingiems
duomeny rinkiniams, pastebime, kad modelis generuoja didziausius klaidingai teigiamy jsp¢jimy
kiekius, kurie varijuoja tarp 92 ir 134, o procentiné klaidingai teigiamy jspé¢jimy dalis nuo visy
sugeneruojamy jspé&jimy sudaro tarp 16,7% ir 24,9% (skirtinguose duomeny rinkiniuose). Taip pat $i
parametry kombinacija prasCiausiais kitais modelio bendriniais parametrais, pavyzdziui,
determinacijos koeficientas (R?) varijuoja tarp 0,16 ir 0,42, F1 reik§mé varijuoja tarp 0,67 ir 0,75
PR_AUC kreivés ploto rodiklis grazino reikSmes tarp 0,58 ir 0,69. Nepaisant to, kad naudojant
pirmaja parametry kombinacija gauname maziausias aukSciau iSvardinty rodikliy reikSmes, taciau
pastebime, kad naudojant kitas parametry kombinacijas Sie rodikliai arba nezymiai padidéja arba Siek
tiek sumaz¢ja. Pagal tai darome iSvadg, kad GBM modelis yra gana stabilus, sugeba panasiai gerai
nustatyti retas klases, paaiskina tikslinio kintamojo variacijg, rodo pakankamai gera tikslumo ir
jautrumo balansg.

Tuo tarpu, taikant antraja parametry kombinacija, kuri susidaro i$ 35 medziy, 10 mazgy gylio,
15 minimaliy steb¢jimy mazge, padidinant klasiy svorius iki 1:3 ir nustatant mokymosi greicio
reikSme 0,03 gauname pakankamai geresnius klaidingai teigiamy jspé¢jimy rezultatus visuose
duomeny rinkiniuose. Siame eksperimento etape naudojamas GBM modelis sugeneravo tarp 119 ir
67 klaidingai teigiamy jspéjimy skirtinguose duomeny rinkiniuose, o procentiné klaidingai teigiamy
jspé&jimy dalis nuo bendro jspéjimy kiekio varijuoja tarp 22,3% ir 14%. Kiti modelio rodikliai isliko
panasiis kaip ir pirmosios parametry kombinacijos metu. Galiausiai, taikant trecigjag parametry
kombinacija, kurios metu didiname medziy kiekj iki 50, minimaliy steb¢jimy mazge skaiciy iki 20,
klasiy svorius iki 1:5 ir mokymosi greitj iki 0,05 o medziy gylj sumazinus iki 7, modelis pateikia dar
geresnius klaidingai teigiamy jspéjimy rezultatus, kurie varijuoja tarp 94 ir 59 (skirtinguose duomeny
rinkiniuose). Klaidingai teigiamy jspéjimy procentiné dalis nuo visy sugeneruoty jspéjimy dviejuose
duomeny rinkiniuose sumazéja tarp 0,7% iki 1,3%, taCiau duomeny rinkinyje su procesy gavybos
savybémis padidé¢ja 0,10%, o duomeny rinkinyje su didelio kalbos modelio savybémis procentiné
reik§me sumazéja net 5,9%. Visi kiti modelio rodikliai iSlieka panaSis j anksc¢iau gautus rezultatus.

Atlike skirtingy modeliy masininio mokymosi procesa, kurio metu naudojome du skirtingus
modelis, keturis skirtingus duomeny rinkinius, kurie buvo papildyti procesy gavybos ir didelio kalbos
modelio savybémis, atlikome eksperimentg, taikant skirtingus modeliy parametrus. Sios
eksperimento dalies metu nustatéme, kad nors Distributed Random Forest modelis geriausiai veiké
pagal antraja parametry kombinacijg, taciau naudojamas Gradient Boosting Machine pateiké dar
geresnius klaidingai teigiamy jspéjimy rezultatus, naudojant treCiaja parametry kombinacija.
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Ivertinus auksciau pateiktus skirtingy taikomy parametry rezultatus, iSvedame galuting parametry

kombinacijos versija (kartu su kitais svarbiais parametrais). Zemiau pateikiamas konkretus parametry

saraSas su papildomais paaiSkinimais kaip parametrai daro jtakg modeliui:

1.

Response_column = isFraud — suk¢iavimo zymés kintamaji pasirenkame kaip tikslinj (angl.
label), kurj modelis turi prognozuoti, kadangi sukciavimo aptikimo uzdavinys yra
klasifikacija.
Ntrees = 50 — Siuo parametru nurodome, kiek sprendimy medziy naudojame mokymosi
procese. Atlikto pirminio eksperimento metu ir kitais testavimo atvejais buvo pastebéta, kad
didesni medziy kiekis nei 50 stipriai permoko modelj, kurj sudaro naudojamas algoritmas.
Max_depth = 7 — §is parametras nustato maksimaly sprendimy medzio gylj. Pagal nustatyta
reikSme ribojame medziy gyli tam, kad modelis nesukurty pernelyg sudétingy sprendimy
taisykliy, kurios yra paremtos nedideliais ir nestabiliais duomeny fragmentais.
Min_rows = 20 — §is parametras nurodo minimaly steb¢jimy skaiciy, kuris yra reikalingas
tolimesniam duomeny skaidymui. Naudodami nurodyta parametra uztikriname, kad kiekviena
sprendimo dalis biity paremta pakankamu duomeny kiekiu, o tai sumazina tikimybe, kad
modelis iSmoks atsitiktinius suk¢iavimo atvejus.
Learn_rate = 0.05 — mokymosi greicio parametras apibrézia, kiek stipriai kiekvienas naujas
modelio Zingsnis koreguoja ankstesnes prognozes. Pasirinkta maZesné nei standartiné reikSmé
leidzia atlikti korekcijas palaipsniui, tod¢l padidiname mokymosi stabilumg ir sumaziname
rizika, kad modelis per greitai prisitaikys prie specifiniy ir nereikSmingy atvejy.
Balance_classes = true — kadangi sukciavimo atvejai sudaro tik nedidele visy mokéjimy dalj
(0.3 %), todél be papildomy priemoniy modelis biity linkes prognozuoti tik dazniau
pasitaikancig klase¢. Pritaikant klasiy balanso parametra, mokymo metu didesnis démesys
suteikiamas retesnei klasei (sukciavimo), todél modelis mokosi atpaZinti tiek jprastinius
mokéjimus, tiek su suk¢iavimu susijusias finansines operacijas.
Class_sampling_factors = 1, 5 — Siuo parametru tiksliau valdome klasiy balansavimo
stiprumg, suteikdami papildomus svorius kategorinéms reik§méms. Siuo atveju jprastiniams
mokejimams taikoma 1 svorio reik§mé, o tuo tarpu suk¢iavimo atvejams 5 kartus didesné
svorio reik§Smé. Taikant §j parametrg nurodome modeliui suk¢iavimo kategorijos svarba, todél
modelis jautriau reaguoja i Sias reikSmes ir sumazina praleisty suk¢iavimo atvejy skaiciy.
Max_after_balance_size = 5 — taikydami balanso dydzio parametrg valdome duomeny
padidéjima po klasiy balansavimo. Siuo konkreé¢iu parametru nustatome, kad subalansuotas
duomeny rinkinys negali buti daugiau nei penkis kartus didesnis uz pradinj. Tokiu biidu
iSvengiame pernelyg didelio dirbtinio duomeny isplétimo, kas gali pabloginti modelio
stabiluma.
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Pagal auksciau pateiktus parametrus (parametry naudojimo H20 AutoML pavyzdziai pateikiami 6 ir
7 prieduose) atlickame pakartotinj masininio mokymosi proces3. Sio proceso metu naudojami
Distributed Random Forest ir Gradient Boosting Machine modeliai ir jiems pateikiami auksciau
minéti finansiniy duomeny rinkiniai, papildyti jvairiomis gautomis savybémis i§ procesy gavybos ir
didelio kalbos modelio. Taip pat atlickant masininio mokymosi procesa ir siekiant iSvengti
nereikalingo triukSmo, kuris galéty iSkraipyti ar pabloginti galutinius rezultatus, modeliai formuojami
i8émus Siuos kintamuosius: transDateAndTime, customerNumber, merchantCleaned, firstName,
lastName, street, city, zipCode, customerLatitude, customerLongitude, transNum, unixTim,
merchantLatitude, merchantLongitude (pavyzdys pateikiamas 8 priede). Sis sprendimas yra
priimamas atsizvelgiant | maza kintamyjy reik§minguma likusiy kintamyjy atzvilgiu. Verta paminéti,
kad Sie kintamieji buvo iSimti ir anksciau atlikto eksperimento metu, kuomet buvo taikomos
skirtingos parametry kombinacijos. Zemiau 10 lenteléje pateikiami abiejy modeliy galutiniai gauti

rezultatai i§ mokymosi proceso:
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Taikomo metodo metu iSgauty savybiy galutiniai efektyvumo rezultatai

10 lentelé

Duomeny rinkinys (DR) Modelis | Medziai | Gylis Stebéjimy | Mokymosi | Klasiy Balanso | AUC | PR_AUC | R? False FPrate | Fl
skaiius greitis Balansas | dydis Positives Score

Pradinis duomeny rinkinys DRF 50 7 20 N/A 1,5 5 0,97 0,63 0,38 | 125 24.30% | 0,67
Pradinis duomeny rinkinys GBM 50 7 20 0,05 1,5 5 0,95 0,75 0,56 | 94 17,7% 0,75
Pradinis DR su procesy gavybos | DRF 50 7 20 N/A 1,5 5 0,97 0,69 0,3 114 20,80% | 0,71
savybémis

Pradinis DR su procesy gavybos | GBM 50 7 20 0,05 1,5 5 0,95 0,75 0,57 | 59 13,9% 0,76
savybémis

Pradinis DR su didelio kalbos modelio | DRF 50 7 20 N/A 1,5 5 0,98 0,69 0,43 | 118 23% 0,67
savybémis

Pradinis DR su didelio kalbos modelio | GBM 50 7 20 0,05 1,5 5 0,92 0,67 0,4 65 14,4% 0,73
savybémis

Pradinis DR su visomis savybémis DRF 50 7 20 N/A 1,5 5 0,98 | 0,73 0,43 | 98 18,50% | 0,72
Pradinis DR su visomis savybémis GBM 50 7 20 0,05 1,5 5 0,94 |05 0,7 | 60 13,3% 0,74

Saltinis: sudaryta autoriaus
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Pagal 10 lenteléje pateiktus rezultatus, matome, kad taikant tuos pacius modelio parametrus,
Gradient Boosting Machine modelis pateikia geresnius klaidingai teigiamy jspéjimy rezultatus.
Pavyzdziui, Distributed Random Forest gaunami klaidingai teigiamy jspéjimy skai¢ius per keturis
skirtingus duomeny rinkinius varijuoja tarp 98 ir 125, o tuo tarpu Gradient Boosting Machine modelio
generuojamy klaidingai teigiamy jspéjimy skai€ius varijuoja tarp 59 ir 94. Taip pat DRF modelio kiti
parametrai, determinacijos koeficientas (R2), PR_AUC kreivés plotas, F1 rodiklis, yra Zymiai
prastesni visuose duomeny rinkiniuose, apart duomeny rinkinio, kuris yra sudarytas i$ pradiniy
duomeny ir didelio kalbos modelio savybiy (rodikliai nezymiai geresni). Tarp skirtingy modeliy ir
skirtingy duomeny rinkiniy matome panasig klaidingai teigiamy jspéjimy generavimo tendencija,
kuomet naudojant pradinj duomeny rinkinj tokiy jspéjimy skaicius didziausias, o reikSmingiausias
sumazg¢jimas matomas naudojant pradinj duomeny rinkinj su procesy gavybos savybémis ir naudojant
pradinj duomeny rinkinj su procesy gavybos ir didelio kalbos modelio savybémis.

Kadangi Gradient Boosting Machine gauti rezultatai yra reikSmingai geresni, o bendra
vertinimo tarp modeliy tendencija yra itin panasi, todé¢l toliau atliekame detalesne gauty rezultaty tik
i§ GBM modelio analizg, kurios metu galime i$samiai jvertinti, kaip skirtingi savybiy rinkiniai daro
itaka modelio geb¢jimui sumazinti klaidingai teigiamy sprendimy skaiciy. Naudojant tik pradinj
duomeny rinkinj, modelis pasiekia auksta atskyrimo geba (AUC = 0.95), taCiau sugeneruoja
didziausig klaidingai teigiamy jspé&jimy kiekj — 94, o klaidingai teigiamy perspéjimy santykis su visais
perspéjimais sudaro net 17,7 proc. | duomeny rinkinj jtraukus savybes, iSgautas taikant proceso
gavybos metodus, pastebime, kad klaidingai teigiamy jspéjimy kiekis sumaz¢jo iki 59 (procentine
dalimi — 37,2 proc. sumaz¢jimas), o klaidingai teigiamy jspéjimy santykis su visy jsp¢jimy kiekiu
sumazejo iki 13,9 proc. Taip pat pagal kitus turimus rodiklius matome (AUC ir PR_AUC), kad
modelis pateikia geresnius rezultatus, nors bendras modelio tikslumas isliko toks pats.

Tuo tarpu, naudojant tik didelio kalbos modelio (gpt-4.1-mini) sugeneruotus jvercius (kuriuos
laikome kaip papildomas savybes), pastebime Siek tiek kitokig tendencijg. Nors §j duomeny rinkinj
naudojant modelis sugeneravo mazesnj klaidingai teigiamy jspé&jimy kiekj (65), o klaidingai teigiamy
ispé&jimy kiekio santykis su visais sugeneruotais perspéjimais sudaro 14,4 proc., taciau $ie rodikliai
yra prastesni nei modelyje su proceso gavybos savybémis. Tu paciu matome, kad Sio modelio
bendrosios atskyrimo gebos metrikos (AUC = 0.92, PR_ AUC = 0.67) yra prastesnés uz anksc¢iau
jvertintus modelius, o tai reiSkia, kad naudojant tik didelio kalbos modelio jvercius kaip papildomas
savybes, sukuria modelj, kuris nepakankamai stabiliai atspindi sukciavimo struktiirinius
désningumus. Galiausiai, sudarytas modelis, naudojant pradinj duomeny rinkinj, kuris yra papildytas
proceso gavybos ir didelio kalbos modelio naudojimo etapuose gautomis savybémis, parodé panasius

rezultatus kaip ir savybés i§ procesy gavybos etapo. Modelis pagal naudojama duomeny rinkinj
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sugeneravo 60 klaidingai teigiamy jspéjimy, o klaidingai teigiamy jspéjimy santykis su visais
sugeneruotais jspéjimais siekia 13,3 proc. Nors kitos bendrinés metrikos yra mazesnés uz pirmus du
modelius, taciau praktiniu poziiiriu ketvirtasis modelis gali biiti laikomas panasiai efektyviu kaip
procesy gavybos savybémis paremtas antrasis modelis. Taip pat verta paminéti, kad klaidingai
teigiamy jsp¢jimy santykinis kiekis su visais sugeneruotais jspéjimais yra Zemiausias i$ visy pateikty
modelio varianty (13,3 proc.). Galiausiai, galime teigti, kad didelio kalbos modelio jverc¢iai nedaro
reik§mingos jtakos, siekiant pagerinti modelio efektyvuma, mazinant klaidingai teigiamy jspéjimy
kiekj.

Galiausiai, atlikus eksperimenting darbo dalj ir gavus galutinius sitilomo metodo rezultatus,
atliekame metodo efektyvumo palyginimg su kitais sitilomais metodais, kuriy analizé buvo atlickama
literatiiros analizés dalyje. Zemiau pateikiama 11 lentelé, kurioje sifilomo metodo rezultatus lyginame

su kitais penkiais metodais, naudojamais mokeéjimy stebésenos ir suk¢iavimo prevencijos kontekste:

11 lentelé

Taikomo metodo efektyvumo palyginimas su Kitais mokslinéje literatiiroje siilomais metodais

Metodas AUC PR_AUC | R? False FPrate | Fl
Positives Score
Procesy gavyba ir dideli kalbos modeliai 0,94 0,5 0,7 | 60 13,3% | 0,74
GAN-VAE anomalijy aptikimo modelis N/A N/A N/A | N/A N/A 0,795
GBM + dideli kalbos modeliai 0,89 N/A N/A | N/A N/A N/A
Didelis kalbos modelis (In Context Learning) N/A N/A N/A | N/A N/A 0,651
Dideli kalbos modeliai AML uzduotims N/A N/A N/A |0 0% 1
Laikinis grafy neuroninis tinklas (TGNN) 0,987 N/A N/A | N/A -37% 0,93

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal atlikto eksperimento rezultatus ir literatiiros analizés dalyje atlikty moksliniy tyrimy

empirinius rezultatus

Pagal pateikta susistemintg sitilomo metodo ir kity esamy metody rezultaty lentele matome, kad
pateikiamy rezultaty duomenys yra nevientisi, o tai pazymi esamg problemg atlikty moksliniy darby
kontekste. I vertinamy metody, tik dideliy kalbos modeliy taikymo AML uzduotims autorius pateikia
realius klaidingai teigiamy jspéjimy skaiCius, taciau dél itin mazos imties (10 mokéjimy) tokio
rezultato negalime laikyti reprezentatyviu. DidZioji dalis metody pateikia F1 rodiklj, kuris nurodo
kaip tiksliai sitllomy metody modeliai gali aptikti teisingus sukciavimo atvejus, iSvengiant perteklinio
klaidingai teigiamy jspéjimy kiekio. Pagal §j rodiklj, darbe sitilomg procesy gavybos ir dideliy kalbos
modeliy metodg lenkia du sitilomi metodai — GAN-VAE anomalijy aptikimo modelis ir Laikinis grafy
neuroninis tinklas (TGNN). Galiausiai, butina pabrézti, kad visi auk$¢iau iSvardinti metodai naudoja

skirtingus finansiniy duomeny rinkinius, mokéjimy pozymius ar net skirtingai apibrézia sitilomo
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metodo uzduotj, todél gaunami rezultatai néra vientisi, todél tarpusavio lyginimas tampa
nebeobjektyvus.

Taip pat verta paminéti, kad sitilomo metodo efektyvumo analizé yra vykdoma pagal taikoma
savybiy inzinerijos procesa, t.y. naudojant pirminj finansiniy duomeny rinkinj, taikant procesy
gavyba ir didelj kalbos modelj, iSvedame papildomas savybes, kurios gali padéti efektyviau nustatyti
suk¢iavimo atvejus, taip mazinant klaidingai teigiamy jspé&jimy kiekj. Eksperimento metu atliekant
savybiy inzinerija, prie pradinio duomeny rinkinio pridedamos skirtingos savybiy grupés (tik procesy
gavybos savybés, tik didelio kalbos modelio savybés ir procesy bei didelio kalbos modelio savybés
kartu), todé¢l tolimesnés analizés, naudojant H20 AutoML jrankj, metu galime analizuoti ar
papildomos iSvestos savybés gali padéti sumazinti modelio generuojama klaidingai teigiamy jspéjimy

kieki.
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1.

ISVADOS

Pirmoje darbo dalyje atlikta pinigy plovimo sampratos analiz¢ ir pagrindiniy veikimo etapy —
perkélimo, sluoksniavimo ir integracijos — suvokimas, leidzia geriau suprasti, $io proceso
prevencing svarba finansy jstaigose. Analizuodami pinigy plovimo etapus suprantame $io
proceso prevencijos svarba, kuri yra iSreiSkiama tiek nacionaliniy prieziiiros institucijy
(pavyzdziui, Lietuvos Bankas) liikesciais ir reikalavimais, tiek nacionalinio ir tarptautinio
lygmens teisés aktais, jstatymais ir direktyvomis. D¢l §iy priezas¢iy suprantame, kad finansy
jstaigos yra orientuotos ] ne tik efektyvy klienty aptarnavima, taciau skiria didelj démesj ir
iSteklius kliento pazinimo procesams, sandoriy stebésenai, rizikos vertinimui, informacijos
saugojimui ir vidaus kontrolés mechanizmams. Nagriné¢jami tiek nacionalinio, tiek
tarptautinio reguliavimo aspektai leidzia geriau suprasti, kokio sisteminio poziiirio reikalauja
pinigy plovimo prevencijai ir kokie praktiniai veiksmai taikomi Sioms rizikoms suvaldyti
finansy sektoriuje. TechnologiSkai lanksti infrastruktiira yra svarbi, siekiant realiuoju laiku
blokuoti aukstos rizikos operacijos, atlikti i§samig retrospektyvia mokéjimy analize ir
pritaikyti segmentinius steb¢jimo scenarijus pagal rizikos pozymius. Tuo paciu, sistema turi
biiti pajégi stebéti neaktyvias ar tranzitines saskaitas, atsizvelgti i kity procediiry metu
surenkamg informacija. Atsizvelgiant j Siuos reikalavimus, galime teigti, kad akademinéje
literatliroje vyrauja panasus poziiris, kad taisyklémis grista stebésenos sistema nebeatitinka
keliamy liikes¢iy ir rinkos standarty, o generuojamy klaidingy jsp¢jimy kiekis zenkliai didina
institucijos zmogiskyjy ir finansiniy istekliy kastus. D¢l priklausomybés nuo zmogiskojo
faktoriaus ir negebéjimo prisitaikyti prie naujy pinigy plovimo schemy, taisyklémis grista
sistemg privalo pakeisti pazangesni metodai, kurie stiprinty stebésenos infrastruktiira, taupyty
jstaigos iSteklius ir gerinty efektyvumo rodiklius. D¢l $iy priezas¢iy darome iSvada, kad
mokéjimy stebésenos taikymo metodai turi biiti nuolat atnaujinami, tiriant esamas ir
inovatyvias technologijas, kurios leisty pagerinti atsparumg suk¢iavimui, pinigy plovimui,
mazinty klaidingai teigiamy jspé&jimy kiekj.

Siekiant atliepti technologinio inovatyvumo trilkuma dabartinése, taisyklémis gristose,
mokéjimy stebésenos sistemose, akademiniai Saltiniai nagringja jvairiy algoritmy ir kity
technologijy panaudojimo budus, siekiant tiksliai ir efektyviai identifikuoti sukciavimo
atvejus finansiniy mokéjimy duomeny masyvuose. Viena i$ sitilomy sprendimy, galinCiy
pasitlyti efektyvesnj sprendimag yra procesy gavybos algoritmai, kurie geba i$ jvykiy zurnaly
atkurti jvykusiy procesy modelius, nustatyti nukrypimus ir identifikuoti atsiradusias ribines
reikSmes ir anomalijas, kurios gali padéti identifikuoti nusikalstamag finansing veikla. Atlikta

moksliniy Saltiniy, kurie atliecka empirinius tyrimus, darome i$vada, kad dazniausiai ir
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efektyviausiai yra taikomas neapibréztas algoritmas (angl. Fuzzy miner) dél savo gebéjimo
filtruoti triukSmag ir pateikti aiSkiai suprantamg modelj, vengiant ,spaghetti-like*
problematikos. Euristinis (angl. Heuristic miner) pasizymi savo tikslumu ir tinkamumu dirbti
su triukSmingais jvykiy zurnalais, todél yra tinkamas kliento pazinimo ir audity procesuose.
Tuo tarpu indukcinis algoritmas (angl. Inductive miner) taikomas maziausiai dél savo
jautrumo triuk§mui ir sudétingy modeliy generavimo, todél néra tinkamas efektyviai analizei.
Atliekami eksperimentai sifilo taikyti principa, kuomet sukciavimo prevencijos
priemoné/metodas yra taikomas naudojant procesy gavybos elementg ir kita duomeny
analizés metoda/technika, kadangi procesy gavybos algoritmai turi tam tikra technologinj
ribotumg ir reikalauja didesnio Zmoniy jsikiSimo.
Pri¢jus iSvada, kad procesy gavybos algoritmai veikia efektyviau, naudojant juos su kitomis
duomeny analizés metodais ir technologijomis, toliau atlickame literattiros, nagrin¢jancios
dideliy kalbos modeliy pritaikomumo mokéjimy stebésenoje, Saltiniai. Sios inovatyvios
technologijos panaudojimas mokéjimy stebésenos metoduose/sistemos atliepia poreikj
skatinti Sios procediiros modernumg ir efektyvuma, kurio bitinybe akcentuoja moksliniai
darbai. Remiantis akademiniuose darbuose atlikty tyrimy empiriniais duomenimis, dideliy
kalby modeliai, tokie kaip GPT, BERT, RoBERTa ar BloombergGPT demonstruoja
pakankamai auksta prognozavimo efektyvuma (F1 score rodiklis varijuoja nuo 0,65 iki 1,00),
geba analizuoti tiek struktiirizuotus, tiek nestruktiirizuotus duomenis, jvertinti semantinj
konteksta bei generuoti paaiSkinimus ir rekomendacijas, padedancias analitikams priimti
pagristus sprendimus. PanaSius rezultatus generuoja ir kiti dirbtinio intelekto modeliai
(grafiniai neuro-tinklai, Gradient Boosting Machine ir kt.), kurie neretai biina derinami kartu
su dideliy kalby modeliais. Vis delto, Siy technologijy praktinis taikymas susiduria su jvairiais
iSSuikiais — didelés skaiCiavimo sgnaudos, duomeny saugumas/privatumas, algoritmo
Saliskumas, galimos modeliy haliucinacijos ir kt. — todél inovatyvios technologijos taikymas
patikimuma ir atitiktj reguliaciniams reikalavimas. Nepaisant to, apibendrinus galime daryti
iSvada, kad dideliy kalbos modeliy technologija turi pakankamg potencialg transformuoti
mokéjimy stebésenos sistemy veikimo principg, didinant jy tiksluma, efektyvuma bei geresnj
pritaikomuma nuolat kintanciai aplinkai, t.y. sudétingéjant mokéjimy srauty strukttiroms,
grieztéjant atitikties reikalavimams ir pan.
Remiantis atlikta literatliros analizés dalimi, antroje darbo dalyje yra sitilomas hibridinis
procesy gavybos neapibrézto algoritmo (angl. Fuzzy Miner) ir didelio kalbos modelio (Siuo
atveju gpt-4.1-mini) metodas ir jo taikymo biidas, siekiant atlikti efektyvig pirminiy finansiniy
mokejimy duomeny rinkinio analizg ir pagal tai iSvesti papildomas savybes (angl. features),
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kurios gali padéti sumazinti klaidingai teigiamy jspéjimy kiekj. Toks taikomo metodo
principas leidzia efektyviau nustatyti naujausias sukc¢iavimo ir pinigy plovimo tendencijas,
kadangi generuojamos savybés gali biiti kintancios, priklausomai nuo identifikuoty jtartinos
finansinés elgsenos pozymiy. Taip pat didelio kalbos modelio technologinis pranasumas
leidzia jvertinti ne tik skaiting, bet ir teksting informacija, todél didesne¢ prasme jgauna ir kity
procesy metu renkama tekstiné informacija — mokéjimo paskirties laukai, kliento pazinimo
profiliai ir t.t. Procesy gavybos etapui pasirinkimas taikyti Fuzzy Miner algoritmg yra
pagristas finansiniy duomeny kompleksiSkumu ir apimtimi, todél teigiame, kad biitent Sis
algoritmas gali veikti efektyviausiai nagrinéjant tokios struktiros duomeny masyvus.
Pasitelkiant Celonis aplinkos sitilomus analitinius jrankius — Process Explorer ir Case
Explorer — atlickame i$samia proceso ir atskiry atvejy analizes. Sis funkcionalumas yra
svarbus, siekiant rasti priezastingumo ryS$ius, kurie dazniausiai lemia sukCiavimo ir pinigy
plovimo jvykius. Identifikuoti priezastingumo rySiai yra iSreiSkiami naujai sukurtomis
savybémis. Tuo tarpu paraleliai naudojamas GPT modelis (gpt-4.1-mini) papildo procesy
gavybos etapg semantinio vertinimo aspektu. Taikant mokymosi be pavyzdziy (angl. Zero-
shot) metoda ir papildomai sugeneruotus kliento rizikos profilius, atlickame visy mokéjimo
operacijy semantinj ir bendrg rizikos vertinimg, kurio metu gaunami modelio jverciai
naudojami kaip papildomos savybés, galinCios sumazinti klaidingai teigiamy jspéjimy kiekj.
Papildomai sgveikaujant su modeliu per API s3saja atsiranda galimybé koreguoti modelio
parametrus, jy jautruma, kontroliuoti gaunamus rezultatus, jy pateikimo formg ir kitus
svarbius aspektus, kurie yra svarbiis mokéjimy stebésenos procese. Si siilomo metodo dalis
suteikia papildomg interpretacing dimensija, kurios klasikiniai statistiniai ir taisyklémis
paremti metodai negali suteikti.
Galiausiai, remiantis pasiiilyto metodo veikimo principu ir nurodyta veikimo schema
atliekame pirminj duomeny paruo§ima, o paruostg duomeny rinkinj su papildomais iSvestais
kintamaisiais paraleliai jkeliame tiek j procesy gavybos platforma, tiek per API pateikiame
naudojamam dideliam kalbos modeliui. Atlikus §j etapg i§ procesy gavybos analizés ir didelio
kalbos modelio vertinimy iSvedame naujas savybes, kurios buvo identifikuotos ar jvertintos
analizés metu. Galiausiai sudarome bendrai keturis pirminio duomeny rinkinio variantus, t.y.
tik pirminiai duomenys, pirminiai duomenys ir savybés i§ procesy gavybos, pirminiai
duomenys ir jverciai (kuriuos laikome kaip savybémis) i§ didelio kalbos modelio bei pirminiai
duomenys tiek su procesy gavybos, tiek su didelio kalbos modelio savybémis.

Visus Siuos keturis duomeny rinkinius jkeliame | H20 AutoML automatizuota
masininio mokymosi platformg ir pagal darbe pateiktas parametry kombinacijas naudojame

Distributed Random Forest (DRF) ir Gradient Boosting Machine (GBM) modelius, siekiant
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nustatyti optimaliausig parametry kombinacija, pagal kuria modelis generuoty geriausius
rezultatus (mazinty klaidingai teigiamy jspé¢jimy skaiciy). Atlikto eksperimento metu
iSvedame pagrinding parametry kombinacijg ir naudojant iSskirtus duomeny rinkinius
atlickame vertinima, kaip pateikiami duomeny rinkiniai (su skirtingomis savybémis) daro
itaka modeliy galutiniams rezultatams (klaidingai teigiamy jspéjimy mazinimas). Atliekamo
eksperimento eigoje nustatéme, kad naudojantis ta pacia parametry kombinacija Gradient
Boosting Machine (GBM) modelis pateiké reikSmingai geresnius rezultatus beveik visuose
duomeny rinkiniuose, o kadangi abiejy modeliy rezultatai skirtinguose duomeny rinkiniuose
parod¢ vienoda tendencija, todél galutiniame etape pasirenkame pagrinde vertinti GBM
pateiktus rezultatus.

Susisteminus gauty rezultaty duomenis, galime daryti iSvada, kad santykinai
didziausig teigiamag poveikj klaidingai teigiamy atvejy mazinimui turi sudarytos naujos
savybés i§ procesy gavybos etapo, kuris lyginant su pirminiu duomeny rinkiniu sumazino
tokiy jspéjimy kiekj 37,2 proc. Tuo tarpu i§ didelio kalbos modelio (gpt-4.1-mini) gauti
jverCiai, kuriuos laikome papildomomis savybémis parodé Siek tiek prastesné rezultata,
lyginant su procesy gavybos savybémis pradinio duomeny rinkinio atzvilgiu, t.y. klaidingai
teigiamy jspéjimy kiekis sumazéja 30,8 proc. Tuo tarpu, vertindami modelio rezultatus pagal
pateikta duomeny rinkinj, sudaryta tiek i§ procesy gavybos, tiek i§ didelio kalbos modelio
savybiy, matome, kad klaidingai teigiamy jsp¢jimy kiekis (lyginant su pirmuoju duomeny
rinkiniu) sumazéja 36,1 proc., t.y. 1,1 proc. prasciau nei taikant tik proceso gavybos savybes..
Pagal gautus modelio rezultatus naudojant ketvirtaji duomeny rinkinj, galime teigti, kad
neigiama jtaka modelio rezultatams galéjo padaryti didelio kalbos modelio savybés, kadangi
ju efektyvumas yra reikSmingai mazesnis nei proceso gavybos savybiy. Taip pat pastebime,
kad ketvirtojo modelio bendrinés metrikos (AUC, PR_AUC, F1 Score) yra prastesnés nei
naudojant kitus duomeny rinkinius, taciau klaidingai teigiamy jspé&jimy santykiné dalis su
visais sugeneruotais jspéjimais yra maziausia (13,3 proc.). Apibendrinus gautus eksperimento
rezultatus drjstame teigti, kad naudojant sitiloma procesy gavybos ir didelio kalbos modelio
metoda, galime reikSmingai sumazinti klaidingai teigiamy jspéjimy kiekj daugiau nei
trecdaliu (36,1 proc.), todél toks rezultatas galéty reikSmingai padidinti sistemos efektyvuma

ir sumazinti operacinius kastus bei efektyviau panaudoti turimus zmogiskuosius isteklius.
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1.

PASIULYMAI

Sitloma procesy gavybos etapa atlikti naudojant kitas platformas/jrankius, kurios yra ne
komercinio, o akademinio tipo ir yra placiai naudojamos moksliniuose tyrimuose, pavyzdziui
ProM Framework, PM4Py (Process Mining for Python) ar Aprome. Sie jrankiai yra labiau
universaltis ir turi daugiau procesy gavybos algoritmy, kuriuos galima taikyti atliekant
siillomo metodo eksperimentus. Taip pat akademiniai jrankiai turi daugiau reguliuojamy
parametry, kurie gali padéti dar labiau padidinti analizés efektyvuma, siekiant iSgauti kuo
geresnés kokybés savybes.

Sitlomo eksperimento metu, naudodami didelj kalbos modelj taikome mokymosi be
pavyzdziy (angl. Zero-Shot) metoda, kuris laikomas vienu i§ paprasciausiy, atliekant uzduotis.
Kadangi sukéiavimo ir pinigy plovimo elgsena turi tam tikrus pasikartojancius
modelius/etapus, todél verta pabandyti taikyti kitus metodus, kurie i§ anksto paruosia didelj
kalbos modelj uzduoties atlikimui, pavyzdziui mokymasi su minimaliu pavyzdziy kiekiu
(angl. Few-Shot), iSankstinj apmokymg (angl. Pre-training), instrukcijomis grjstag apmokyma
(angl. Instruction Tuning). Siuos mokymosi metodus verta i¥bandyti, kadangi empiriniy
rezultaty analizé¢ parodé, kad didelio kalbos modelio jverciai, kurie yra naudojami kaip
papildomos savybés yra reik§mingai maziau efektyvios nei procesy gavybos metu iSgaunamos
savybés, todél kombinuojant Siy dviejy procesy rezultatus, galutiniai rezultatai tampa
prastesni nei taikant juos atskirai.

Eksperimento metu buvo naudojami du modeliai H20 AutoML platformoje, t.y. Distributed
Random Forest ir Gradient Boosting Machine, todél tolimesniuose tyrimo etapuose sitiloma |
eksperimento dalj jtraukti daugiau modeliy, kurie veikia kaip klasifikatoriai, pavyzdziui,
Generalized Linear Modeling (GLM), Naive Bayes, RuleFit ir kt.

Taip pat sitloma atlikti papildomus empirinius tyrimus, taikant siilomg procesy gavybos ir
didelio kalbos modelio metoda, naudojant kitokio tipo ir apimties finansiniy mokéjimy
duomenis. Dabartiniai mokéjimai apima tik vienos valstybés ir tik debetiniy korteliy
mokéjimus, taciau praktikoje jvairios finansy jstaigos sitllo didelj pasirinkimg jvairiy
mokejimo produkty, kuriuos gali naudoti jvairaus tipo klientai (institucijos, juridiniai
asmenys, fiziniai asmenys). Didesnés apimties ir jvairesni duomenys i§ mokéjimo metody
perspektyvos (pvz., SWIFT tarptautiniai mokéjimai, SEPA ir pan.) galéty parodyti tikslesni
metodo efektyvuma, ypa¢ vykdant mokéjimus tarp juridiniy asmeny, tarp kuriy pinigy

plovimas vyksta dazniau ir jvairesnémis strategijomis.
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1 PRIEDAS

Nuoroda j viesai pricinamg GitHub programinio kodo valdymo saugykla (angl. repository), kurioje
pateikiami programiniai kodai, naudoti procesy gavybos savybiy isvedimui, mokéjimy duomeny su
tam tikromis uzduotimis pateikimui dideliam kalbos modeliui (gpt-4.1-mini) per API sgsajg ir
finansiniy duomeny konvertavimo j JSON formata programinis kodas:
https://github.com/ITMartynas/Magistro-Darbas.git

95



2 PRIEDAS

HOED
i

@ [os-rensport

52

#1133

(@102
food_dining @133
200

grocery_net

® ;i

travel Gl GiE
@10 Ee2
. kids_pets [E 144
201
‘ #lisa

[ 7 Qi ‘ d zga 132 #2g

IX...
Eus (Bloe [ @las
[E132

= J1)

[ grocery_pos (#7155 \
Faon

\
‘ 14
® personal_care @14a I

o1

(#] 108

L] #1151

@121

—
[

B / | CI Yo [s]':c,

[CEEN
[
|

Ezs

(EE)

@zs
health_fitness
®

misc_net_fraud
L]

n
7195 &)150
@nz ‘ u-_‘w:aw (@84
@ Mp B0 | @ cerinment

\
\ 200 ,E-w P L] mwt;ne‘ =

@ oPring-ne Lfraud
ez

®s7

jas_transport_fraud shopping_pos_fraud
. QAW P @ :Shopping_p

G
/ @
personal_care_fraud
® @ss

@ groceny-pos.fraud
187

g *
e e
o @ |
A
entertainment_fraud & Te-pos-fraud 1} 4 fod_dining_fraud
51 i 58 1} [@ar
\ |
|
\EA “34

+
\ & homefraud
Ha7

| i

| / UL
Kids_pets_fraud
s

96



Caseld
676369110710.Q3
676314217768.Q3
676281772837.Q4
676275912597.Q4
676173792455.Q3
675961917837.Q3
6597248210463122.Q4
6596735789587928.Q3
6595970453799027.Q3
6593939509150446.03
6564459919350820.02
6544734391390261.02
6538441737335434.04
639046421587.04
630469040731.04
630423337322.Q4
6049559310903
60487002085_03
6011975266774121.Q3
6011893664860915.Q3
6011492816282597.Q4
6011477612335392.Q3
6011399591920186.03

6011104316292105_Q3

#of Activities
383
95
347
13
279
95
139
189
306
108
10
33

679
106

n3

322
99
390

470

Throughput Time
9id

90d

First Activity
home.
food_dining
misc_net
misc_pos
kids._pets.
shopping_pos
health_fitness.
shopping_pos
misc_net
shopping_net
misc_net_fraud
home
personal_care
health_fitness
shopping_pos
misc_net
grocery_pos
shopping_net
gas_transport
personal_care._fraud
misc_net
kids_pets
shopping_pos

personal_care

First Activity Timestamp
7/01/20 15:36:59
7/02/2019:23:54.
10/01/20 03:53:35
10/01/20 01:15:29
7/01/2013:54:16
7/02/20 01:00:31
10/01/20 12:32:32
7/01/20 09:33:44
7/01/20 10:46:10
7/01/20 22:53:51
6/21/20 22:32:22
6/21/2015:37:14
10/01/20 12:55:03
10/02/20 20:53:38
10/02/20 05:55:29
10/01/20 01:21:15
7/01/20 01:42:18
7/05/20 20:55:31
7/02/20 11:51:49
7101120 22:51:21
10/01/20 02:13:32
7/01/20 19:02:26
7/01/20 14:39:06

7/01/20 17:57:39

Last Activity
‘misc_pos.
shopping_net
kids_pets.
personal_care
grocery_net
misc_net
grocery_pos
personal_care
travel
shopping_net
home

misc_net
personal_care
misc_pos.
health_fitness
home
shopping_net_fraud
kids_pets.

travel
shopping_net
shopping_net
grocery_pos_fraud
home

home

Last Activity Timestamp
9/30/20 22:10:36
9/30/20 15:08:10
12/31/20 20:43:26
1231120 17:49:48
9/30/20 09:00:09
9/29/20 00:10:11
12/31/20 10:53:52
9/30/20 15:21:58
9/30/2013:07:46
9/28/20 2319:43
6/30/20 13:40:56
6/30/20 18:53:21
12/31/20 23:00:37
12/31/20 10:31:18
12131120 22:20:46
12/31/20 23:17:42
9/28/20 23:03:00
9/30/20 23:37:48
9/27/20 12:49:58
9/30/20 23:56:26
12/31/20 22:34:58
9/29/20 23:23:29
9/30/20 21:34:32

9/30/20 14:32:10

3 PRIEDAS

€ >
Actiii 38300ms
@ o trensport oM ov
8121720 08:51:46
home oM
® % ooy =
travel oM v
® oo ™
shopping_net .
® s e
grocery_net v
@ Joies ™
grocery_pos M v
@ 3o ™
kids_pets My
® ;ieesos 24
misc_pos M v
® 5 e -
@ shopping.pos PEVEY
/22120 22:43:58
@ 9o trensport fraud oM
9/23/20 02:38:48
@ groceny-pos.fraud M v
8123120 03:4224
@ groceny.pos fraud [V
9/23/20 03:55:45
misc_pos_fraud M v
9/23/20 182816 l
misc_net_fraud oM

9/24/20 00:07:53

= arocery noe fraud

97



H,0 FLOW

Untitled Flow
De | +12v X EQgead@ HbP» o

Escape Character 0

Flow~

Column Headers O Auto

Cell~ Data~ Model ~

@ First row contains column names

O First row contains data

Options (] Enable single quotes as a field quotation character

Delete on done

EDIT COLUMN NAMES AND TYPES

Search by column name.

16 cityPopula: 88735
17 job Commercial horticulturist
18 dateofirtl 1988-04-09
19 transNum eal1379e8aa1b08d584149d65770Faee
20 unixTime 1371817121
21 merchantla 29,83155
22 merchantlol [String v| -89,926829
23 disfraud  [Enum ]
24 isNightTim
25 timeOfTheD: fternoon
26 ageCategor: [Enum _ v| oung Adult
27 paymentfre [Enum  v|
28 fromNetToP:
29 fromPOSTON
30 repeatedCa [Numericv
€ Previouspage | Unknown

Numeric

Time

wuID

— ——String
€ Ready Invalid

Score~

Adminv  Help~

53
Sports administrator

1972-16-05
420819d758611bad73aaa547090f3df2
1372002346

43,294894

-92,198504

e

[

Afternoon

Middle Age

i

]
]
]

6841

Therapist, sports
1999-06-06
8ec457ccddf3114213845f9d8eal759¢c
1371818155
36,192355
-85,869963

L

°

Afternoon

Young Adult

i

e
]
]

1745

Engineer, automotive

4 PRIEDAS

606

surveyor, land/geomatice

1973-12-26 1988-09-06
6df593 1836974136304%

1371821560 1371828024
41,407162 36,815628
-95,817404 -105,649218
] ]

] e
Afternoon Afternoon
Middle Age Young Adult
1 1

e ]

e ]

) e

98



5 PRIEDAS

H,0 FLOW Flows  Cellv  Datav  Model~  Scorev  Admin~

Help~
Untitled Flow

D@ +12v XEOgeae@ HDP» O

> Next 20 Columns.
» CHUNK COMPRESSION SUMMARY

» FRAME DISTRIBUTION SUMMARY

assist splitFrame, "Key_Frame__GALUTINISFEATURESDATASET.hex"

@
:
& Split Frame
Frame: [Key_Frame__GALUTINISFEATURESDATASET.hex v
Splits: Ratio Kev.
07 TRAINING_Key_Frame__GALUTINISFEATURESI X
0.30 VALIDATION_Key_Frame__GALUTINISFEATUR
Seed: 416086
X Create
splitFrame "Key_Frame__GALUTINISFEATURESDATASET.hex", [6.7], 4
["TRAINING_Key_Frame__GALUTINISFEATURESDATASET.hex_0.76","VALIDATION Key_Frame__GALUTINISFEATURESDATASET.hex_0.30"], 416086
:
BB Split Frames
Type Key
@

TRAINING_Key_Frame__GALUTINISFEATURESDATASET.hex_0.70
B  VALIDATION Key_Frame__GALUTINISFEATURESDATASET.hex_0.30

0.7

0.30000000000000004

® Ready

99



H,0 FLOW

Flow~

Untitled Flow

Cell~

6 PRIEDAS

Data~ Model » Score~ Admin~ Help~

De B +1M2v XEOQge@ ¥P» O

training frame,
validation_frame

nfolds
response_column

ignored_columns

ignore_const_cols
ntrees
max_depth
min_rows

nbins

seed

TRAINING Kev Frame GALUTINISFEATURESDATASET.hex 0.70 v| Id of the training data frame.
VALIDATION_Key_Frame__GALUTINISFEATURESDATASET hex_0.30 v| Id of the validation data frame.

[ Number of folds for K-fold cross-validation (0 to disable or >= 2).
[isFraud v] Response variable column.
Search... Names of columns to ignore for training.

Showing page 2 of 5. -28 ignored.
city R

O state
zipCode

customerLatitude

customerLongitude
(J cityPopulation
Diob

[ dateOfBirth

transNum

unixTime N
Al [ O None € Previous 10 | - Next 10

Only i 0 %missing
Ignore constant columns.

50 Number of trees.

7 Maximum tree depth (O for unlimited).

20 Fewest allowe 1 (weighted) observations in a leaf.

20 For numerical columns (real/int), build a histogram of (at least) this many bins, then split at the best point
-1 Seed for pseudo random number generator (if applicable)

100



H,0 FLOW Flows  Cellv  Datav  Model~

Untitled Flow

Dea ++2y X EOoge@ HDP» O

categorical_encoding
custom_metric_func
custom_distribution._func
export_checkpoints_dir

monotone_constraints

gainslift_bins

auc_type

EXPERT

class_sampling._factors

‘max_after_balance_size
build_tree_one_node
sample_rate_per_class
col_sample_rate_change_per_level
max_abs_leafnode_pred
pred_noise_bandwidth

calibrate_model

calibration_frame
calibration_method

in_training_checkpoints_dir

in_training_checkpoints_tree_interval

check_constant_response

auto_rebalance

#Z Build Model

AUTO v

Choose... MR ad

-1
AUTO v

«

1
1.7976931348623157e+308
o

o

Scorev

Admin~

Help~

[{Choose...)

AUTO

a8 -

Encoding scheme for categorical features

Reference to custom evaluation function, format: "language:keyName=funcName*

Reference to custom distribution, format: |

Automatically export generated models to this directory.

Name’

7 PRIEDAS

‘A mapping representing monotonic constraints. Use +1 to enforce an increasing constraint and -1 to specify a decreasing

constraint.

Gains/Lift table number of bins. 0 means disabled.. Default value -1 means automatic binning.

Set default multinomial AUC type.

Desired pling ratios per class (in
computed to obtain class balance during training. Requires balance_classes.

ic order). If not specified, sampling factors will be automatically = (]

Maximum relative size of the training data after balancing class counts (can be less than 1.0). Requires balance_classes. [m]

Run on one node only; no network overhead but fewer cpus used. Suitable for small datasets.
Alist of row sample rates per class (relative fraction for each class, from 0.0 to 1.0), for each tree
Relative change of the column sampling rate for every level (must be > 0.0 and <= 2.0)
Maximum absolute value of a leaf node prediction

Bandwidth (sigma) of Gaussian multiplicative noise ~N(1,sigma) for tree node predictions

Use Platt Scaling (default) or Isotonic Regression to calculate calibrated class probabilities. Calibration can provide more

accurate estimates of class probabilities.
Data for model calibration

Calibration method to use

Create checkpoints into defined directory while training process is still running. In case of cluster shutdown, this checkpoint

can be used to restart training.

Checkpoint the model after every so many trees. Parameter is used only when in._training_checkpoints_dir is defined

Check if response column is constant. If enabled, then an exception is thrown if the response column is a constant value.If

disabled, then model willtrain regardless of the response column being a constant value or not.
Allow automatic rebalancing of training and validation datasets
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model_id
training_frame
validation_frame
nfolds
response_column

ignored_columns

ignore_const_cols
ntrees
max_depth
min_rows

nbins

seed

learn_rate

gbm-aabe7018-5f30-4456-99f9-e8656d114c82

Help~

Destination id for this model; auto-generated if not specified.

TRAINING _Key_Frame__GALUTINISFEATURESDATASET.hex 0.70  v| Id of the training data frame.

VALIDATION_Key_Frame__GALUTINISFEATURESDATASET-hex_0.30 v| Id of the validation data frame.

0o

[isFraud ]

Search.

Showing page 2 of 5. -28 ignored.
city o
O state
zipCode NT

customerLatitude

customerLongitude ©

O cityPopulation

O job
O dateOfBirth L
transNum STRING
unixTime

@Al O None € Previous 10

’ . 0 % missing

o
50
7

0.05

> Next 10

Number of folds for K-fold cross-validation (O to disable or >= 2).

Response variable column.

Names of columns to ignore for training.

Ignore constant columns.
Number of trees.
Maximum tree depth (O for unlimited).

Fewest allowed (weighted) observations in a leaf.

For numerical columns (real/int), build a histogram of (at least) this many bins, then split at the best point

Seed for pseudo random number generator (if applicable)

Learning rate (from 0.0 to 1.0)
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