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Santrauka

Imoniy apskaitos kasdienéje praktikoje, tikslus ir greitas dokumenty gretinimas su banky
banky iSraSy struktiry ir formaty jvairové, priklausanti nuo Salies teisiniy ir techniniy reikalavimy,
neleidzia pasiekti aukStos automatizacijos tradiciniais taisyklémis grindziamais metodais —
kiekvienam klientui tenka kurti ir adaptuoti atskirus taisykliy rinkinius, o tai reikalauja daug
darbuotojy laiko ir specialiy Ziniy.

Siame darbe pristatomas hibridinio banko operacijy gretinimo algoritmo, integruoto j ,,Microsoft
Dynamics Business Central* sistemos ,,Bankfeed produkta, projektavimas, jgyvendinimas ir
vertinimas. Pagrindinis indélis — algoritmy parinkimo (angl. algorithm selection) meta-modelis, kuris,
pasinaudodamas istoriniais gretinimo duomenimis, dinamiskai parenka optimaliausiag metoda — ar tai
bty taisyklémis pagrjstas metodas, ar masininio mokymosi metodas - kiekvienai gaunamai
operacijai. Atlikto tyrimo metu buvo nustatytas tiksliausiai atpazinimo metodus renkantis masininio
mokymo modelis, jvertintas jo tikslumas bei bandomy spéjimy apimtis. ApraSoma modelio mokymo
pritaikymo verslo sri¢iai eiga, kai jvedami svoriai, siekiant padidinti tiksluma, bandomy spéjimy
kaina. Galiausiai apraSomas atliktas eksperimentas naudojant keleto apskaitos jmoniy realius
duomenis, siekiant jvertinti modelio veikimg praktikoje, jvertinamas sukurto sprendimo jneSamy
pokyciy statistinis reikSmingumas.



Litvinas Paulius. Analysis and Implementation of a Hybrid Algorithm for Financial Transaction
Reconciliation. Master's Final Degree Project supervisor Prof. Rytis Maskelitinas; Informatics
faculty, Kaunas University of Technology.

Study field and area (study field group): Program systems.

Keywords: bank transaction reconciliation, algorithm selection, hybrid matching algorithm, machine
learning, rule-based methods

Kaunas, 2025. 72.
Summary

In the daily practice of corporate accounting departments, precisely and rapidly matching purchase
and sales invoices stored in enterprise resource planning (ERP) systems with bank payment records
remains a significant challenge. The heterogeneity of bank statement formats—driven by varied legal
and technical requirements across jurisdictions—prevents full automation via rule-based methods,
since each client demands custom rule sets that are time-consuming to create and maintain.

This thesis presents the design, implementation, and evaluation of a hybrid bank transaction
reconciliation algorithm integrated into ,,Microsoft Dynamics Business Central* system’s Bankfeed
module. The core contribution is an algorithm-selection meta-model that, leveraging historical
matching data, dynamically chooses the optimal reconciliation method — whether rule-based or
machine-learning-based, for each incoming transaction. During the analysis part, we identified the
machine-learning model variant that most accurately predicts the best matching approach, measured
its precision and coverage, and introduced weighting schemes to balance accuracy against
computational cost. Finally, we report on a field trial assessing practical performance and statistically
validate the improvements in matching accuracy and operational efficiency compared to the legacy
rule-based system. This hybrid approach hopes to significantly reduce manual configuration effort
and admin cost, while boosting the day-to-day effectiveness of accounting staff in ERP environments.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:

BC (angl. Business Central) — ,,Microsoft Dynamics 365 Business Central“ verslo valdymo sistema,
kurioje integruotas ,,Bankfeed produktas finansiniy operacijy gretinimui.

API (angl. Application Programming Interface) — sasaja, leidzianti perduoti duomenis tarp ,,Business
Central® ir iSoriniy sistemy, naudojama finansiniy duomeny apsikeitimui ir iSoriniy gretinimo metody
integracijai.

ML (angl. Machine Learning) - masininis mokymas. Sistemoje naudojamas mokytas MM modelis,
skirtas automatiSkai atpazinti finansiniy operacijy gretinimo désningumus ir pateikti sprendimus,
kokig sgskaitg reikia gretinti su tam tikru mokéjimu.

ERP (angl. Enterprise Resource Planning) — verslo valdymo sistema. Tokios sistemos skaitmeniniu
biidu integruotos 1 jmonés, jstaigos ar organizacijos kasdienes veiklas, leidZzia jmonéms valdyti
pirkimus, pardavimus, gamyba, sandélio procesus vienoje sistemoje.

Terminai:

Finansiniy operacijy gretinimas — procesas, kurio metu banko iSraSy operacijos susiejamos su
atitinkamais dokumentais ar sgskaitomis verslo valdymo sistemoje.

Hibridinis algoritmas — algoritmas, kuris naudoja keleta skirtingy metody ($iuo atveju taisyklémis
gristus metodus kartu su masininio mokymosi modeliais), siekiant optimaliai atpazinti ir gretinti
finansines operacijas.

Meta-modelis — masininio mokymosi modelis, kuris derina taisyklémis grjsty metody ir MM modeliy
rezultatus, sieckdamas atrinkti geriausig metoda tam tikros banko operacijos susiejimui su sgskaita ar
apskaitos dokumentu.

Taisykliy rinkinys — taisykliy sistema, kuri atlickama pirmame finansiniy operacijy gretinimo etape,
siekiant greitai atpazinti atitikimus, pvz., pagal banko saskaitg ar dokumento numerj.
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Ivadas
Problemos aktualumas

Jmoniy apskaitininkai, naudojantys verslo valdymo sistemas (VVS, angl. enterprise resource
planning, ERP), kasdien susiduria su uzduotimi, kai sistemose esantys dokumentai, tokie kaip
pirkimo, pardavimo sgskaitos faktiiros, turi biiti sugretinami su bankiniy mokéjimy duomenimis,
nurodanéiais, jog dokumentai buvo moketi. Sis gretinimas leidzia jmonéms stebéti klienty mokuma,
uzfiksuoti véluojancius mokéjimus, nustatyti skolas, taip pat atlikti finansing analize bei auditg. Nors
rinkoje egzistuojancios sistemos daznai turi automatizuotus sprendimus, visiSko automatizavimo
igyvendinima riboja bankiniy duomeny heterogeniskumas — skirtingy banky israsai biina nevienodos
strukttiros, formato ir detalumo, tai priklauso nuo Salies teisiniy bei techniniy reikalavimy.

Augant bankiniy duomeny kiekiui ir automatizavimo poreikiui finansinése apskaitos sistemose, vis
aktualesniu tampa efektyvus bankiniy operacijy gretinimo procesas. Tradiciniai, taisyklémis
grindziami metodai reikalauja daug laiko bei specialiy ziniy kiekvienam klientui atskirai. Srities
specialistai, tam tikram klientui sukuria taisykliy sistema, pagal kliento specifika, naudojancig tokias
taisykles, kaip ,,Regex* atpazinimas, filtrai istoriniams jraSams ar pan., kad rasty tinkamiausia
saskaitg tam tikrai banko operacijai. Toks procesas yra itin imlus laikui, kadangi kiekvienas klientas
turi savo specifiskuma.

Siai problemai spresti buvo pradéti kurti metodai, reikalaujantys minimalaus konsultanty indélio,
taciau vis tiek pateikiantys pasitilymus, tinkancius gretinti, tik ne taip tiksliai. Papildomai, pradéti
kurti masininio mokymosi algoritmai, Kurie taip pat rodo nemaza potencialg pakeisti taisyklémis
grindziamus metodus, ta¢iau jie taip pat turi savy apribojimy specifinése situacijose. Todé¢l ypac
aktualu ieskoti budy, kaip Siuos metodus veiksmingai derinti tarpusavyje, iSnaudojant kiekvieno
stiprybes.

Turint taisyklémis grindZiamus metodus, veikiancius vienose situacijose, ir masininio mokymosi
algoritmus, veikiancius gerai kitose situacijose — iskilo poreikis spresti algoritmo parinkimo (angl.
algorithm selection) problema, sukuriant procesg, parenkantj geriausig gretinimo metodg tam tikram
banko iSrasui, panaudojant istorinius gretinimo jrasus, kaip kontekstg mokyti.

Darbo objektas

Darbo objektas — bankiniy operacijy gretinimo metodai ,,Microsoft Dynamics Business Central*
aplinkoje, koncentruojantis j ,,Bankfeed* produkto funkcionalumo analizg ir iSplétima, panaudojant
taisyklémis pagristus ir masininio mokymosi metodus.

Darbo tikslas

Suefektyvinti bankiniy operacijy gretinimo procesg sukuriant hibridinj algoritmg, gebantj dinamiskai
parinkti optimaliausig bankiniy operacijy gretinimo metoda, taip sumazinant administravimo kastus
ir padidinant apskaitos darbuotojy efektyvuma kasdiengje veikloje.

Darbo uzdaviniai
1. ISanalizuoti esamus taisyklémis grindziamus ir masininio mokymosi metodus, naudojamus

bankinéms operacijoms gretinti;
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2. suprojektuoti ir sukurti algoritmy parinkimo (angl. algorithm selection) meta-modelj, gebantj
dinamiskai pasirinkti tinkamiausig gretinimo metoda konkreciai banko operacijai;

3. realizuoti sitilomg metoda realioje darbinéje aplinkoje;

4. jvertinti siilomo hibridinio algoritmo veiksminguma, ji lyginant su esamu taisyklémis
grindziamo metodo veiksmingumu.

Darbo struktiira

Darbg sudaro keturios pagrindinés dalys: pirmoje dalyje nagring¢jama su tyrimo problema susijusi
literatlra ir esami metodai, antroje — pristatomas projektas, sistemos reikalavimai bei architektiira,
tre¢ioje — pateikiama tiriamoji dalis, apraSanti algoritmo sudaryma, tyrimo eigg ir rezultatus, o
ketvirtoje dalyje aprasoma eksperimentiné dalis, kur geriausiai pasirodgs algoritmas pritaikomas
praktiskai, formuluojamos iSvados.
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1. Analitiné dalis

Visi mokymo algoritmai skirtingose situacijose veikia skirtingu tikslumu, kaip NFL teorema (angl.
no-free-lunch theorem) teigia — néra vieno algoritmo, pranokstancio kitus visose srityse. Sujungiant
keletg algoritmy, galima pagerinti bendra klasifikatoriaus tiksluma, kur teoriskai sujungiant begalinj
skaiciy klasifikatoriy buty galima priartéti prie optimalaus Bajeso klasifikatoriaus (angl. Bayes
classifier) [1]. Masininiame mokyme sprendimy Sujungimo uzdavinys uzima svarby vaidmenj
didinant prognoziy tiksluma bei uztikrinant patikimuma, taip sprendziant vieng i§ esminiy §ios srities
i88ukiy [2].

1.1. MasSininio mokymo metodai, tinkami algoritmy parinkimo uzduotims spresti
1.1.1. Sprendimy medZiai

Sprendimy medziai priskiriami prie logika grindziamy algoritmy, skirty priziirimam klasifikavimui
(angl. supervised classification) [3]. Dazniausiai jie naudojami atvaizduoti taisykléms,
apibiidinan¢ioms hierarchinj duomeny rinkinio padalijima. Tai reiskia, kad sprendimy medziai gali
biiti taikomi ne tik klasifikavimo uzdaviniuose, bet ir kitose duomeny mokslo uzduotyse, tokiose kaip
duomeny apra$§ymas ar apibendrinimas. Siame darbe démesys bus skiriamas sprendimy medzio
taikymui klasifikavimo uzdaviniuose. Sprendimy medziai klasifikuoja jrasus, risiuojant juos pagal
iSmokstamus kriterijus. Pradedama nuo Sakninio mazgo, pasirenkant tokj pozymj, kuris geriausiai
padalinty duomeny rinkinj j dvi galimas klases. Mazgai reprezentuoja atskyrimo kriterijus, o Sakos —
reikSmes, atskirtas pagal Siuos kriterijus. Galutinis rezultatas — tai taisykliy, aprasSanc¢iy pozymiy
reik§mes, rinkinys, iSdéstytas (pradedant nuo Saknies mazgo) nuo labiausiai iki maziausiai skirian¢io
pozymio. Sprendimy medziai (zr. 1 pav.) lengvai vizualizuojami ir gali biti siejami su taisyklémis
grjstais metodais, kadangi juos lengva suprasti [4].

‘ Decision Node ’

B -
! !

Sub-Tree
{ Decision Node ‘ | Decision Node
l I
¢ l v '
Leaf Node Decision Node Leaf Node Leaf Node

I
v v

Leaf Node Leaf Node

1 pav. Sprendimy medzio pavyzdys
1.1.2. Ansamblio algoritmai

Ansamblio algoritmai (angl. ensemble algorithms) — tai metodai, kai naudojami ne vieno, o keliy
modeliy spéjimai, galiausiai imant didziausia / maziausig / suvidurkinta / populiariausig
(priklausomai nuo taikymo) reikSme.
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Klasifikavimo uzduotyse, skirtingi klasifikatoriai gali buti kuriami per skirtingus mokymo
inicializavimo budus, iSmokant skirtingus duomeny rinkinius, arba iSrenkant skirtingus pozymiy
rinkinius modeliy mokymui. Ansamblio metodai [5], [6] generuoja kelis bazinius mokymo modelius
ir juos sujungia j viena sudétinj spéjika, skirta naujy duomeny klasifikavimui. Sis mokymo biidas
remiasi jvairovés (angl. diversity) principu [7], kur du klasifikatoriai yra vadinami skirtingais, jeigu
jie grazina skirtingai klaidingus spé&jimus nematytiems duomenims. I$naudojant jvairove, ansamblio
mokymasis pagerina klasifikavimo tiksluma, lyginant su bet kuriuo individualiu Klasifikatoriumi, kai
pateikiamas toks pat duomeny rinkinys. Ansamblio mokyme, klasifikatoriai ansamblyje gali buti
mokomi nepriklausomai, kaip ,,bagging* metode [6], arba nuosekliai, kaip ,boosting™ [5] tipo
metoduose. Ansamblio mokymo metody efektyvumas stipriai priklauso nuo silpniausiy spéjiky
grazinamy rezultaty jvairovés, kadangi jie padidina galimy grazinti sprendimy aib¢ bei sustiprina
ansamblio apibendrinimo galimybes. Tai pasiekiama agreguojant sp¢jimus, naudojant strategijas,
tokias kaip balsavimas (angl. voting), ar skaiciuojant svertinj vidurkj (angl. weighted averaging).

Istoriskai yra pateikta daug pasitlymy spéjiky agregavimo metodikoms, kurie galéty pasiekti geresniy
rezultaty nei pavieniai algoritmai, derinant kelias to paties, arba skirtingy spéjiky iteracijas. Tarp jy,
du placiai paplite¢ metodai su gerai Zinomomis jgyvendinimo priemonémis, pagristomis sprendimy
medziais, yra ,,boosting“ [4] ir ,,bagging* [3]. Esminis skirtumas tarp $iy dviejy metody yra tai, kaip
tarpusavyje susijusios generuojamos spéjiky iteracijos. ,,Bagging® metode, mokymo rinkiniai (angl.
bootstrap sets) yra atsitiktinai parenkami ir naudojami tam, kad bty sugeneruota daug nepriklausomy
spéjiky. ,,Boosting* atveju, kiekviename zingsnyje naudojama visa mokymosi duomeny aibé¢, o nauja
spéjiky iteracija priklauso nuo ankstesniy, bandant iStaisyti trakumus, paveldétus i$ ankstesniy karty
[8]. Abiem atvejais, galutinis prognozavimo rezultatas gaunamas kombinuojant visy generuoty
spéjiky iSvestis. ,,Bagging* atveju, pagrindinis rezultatas yra paklaidos sumazéjimas, atsirades dél
atsitiktiniy duomeny rinkiniy kiekvieno mokymo metu, o ,,boosting* atveju — pagrindinis galutinés
prognozés privalumas yra klaidingo klasifikavimo klaidos rodiklio sumazinimas [9]. Pagrindinés
minéty ,boosting™ ir ,bagging“ metody realizacijos, naudojancios sprendimy medZius, yra
atitinkamai ,,XGBoost“ [10] ir atsitiktiniai miSkai (angl. Random Forests) [11]. Populiariy ansamblio
metody apibendrinimas [1] pateikiamas Zemiau (Zr. 1 lent.):

1 lentelé. Populiariy ansamblio metody apibendrinimas

adaptyvus mokymasis

(angl. overfitting),
nuoseklus mokymasis

Metodas Stiprybés Silpnybés Tipiniai panaudojimai
Bagging Mazina rezultaty jvairove, | Maziau efektyvus esant Vaizdy klasifikavimas,
pagerina stabiluma neobjektyviems (angl. lenteliy duomenys
biased) modeliams
Boosting Aukstas tikslumas, Linkgs j persimokyma Suk¢iavimy nustatymas,

reitingavimo uzduotys

Atsitiktiniai miskai
(random forests)

Patikimumas, pozymiy
surinkimas, ple¢iamumas

Reikalauja vietos daugelio
medziy saugojimui

Medicininé diagnostika,
nuotolinis stebé&jimas

XGBoost

Efektyvus, geba tvarkytis
su trukstamais
duomenimis, greitas
mokymas

Didelis atminties
naudojimas, mokymo
sudétingumas

Laiko eiluciy
prognozavimas, natiiralios
kalbos apdorojimas
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1.1.3. Modeliy tikslumo vertinimo metrikos

Klasifikavimo uzdaviniy tikslumas gali buti vertinamas atsizvelgiant j spéjiky rezultatus, naudojant
apibendrintas metrikas. Tinkamos metrikos parinkimas yra pirmas zingsnis, siekiant jvertinti
sprendimy, priimty naudojant klasifikavimo algoritma, pagristuma.

Klasifikavimo algoritmams vertinti daznai naudojama maiSos matrica [12] (angl. confusion matrix)
(zr. 2 lent.), kuri aiSkiai ir strukttruotai parodo klasifikavimo modelio prognoziy teisinguma bei

klaidas. Maisos matrica i$skiria keturias pagrindines klasifikavimo baigtis:

teisingi teigiami atvejai (angl. true positive, TP) — atvejai, kai modelio spéjimo reikSmé yra

teigiama ir spéjimas teisingas;

klaidingi teigiami atvejai (angl. false positive, FP) — atvejai, kai modelio spéjimo reikSmé yra

teigiama ir spéjimas yra neteisingas;

klaidingi neigiami atvejai (angl. false negative, FN) — atvejai, kai modelio spéjimo reik§mé

yra neigiama ir spéjimas yra neteisingas;

teisingi neigiami atvejai (angl. true negative, TN) — atvejai, kai modelio spé&jimo reik§mé yra

neigiama ir spéjimas yra teisingas.

2 lentelé. MaiSos matricos pavyzdys

Tikroji reik§mé

Teigiama | Neigiama
Spéta Teigiama P Ep
reikSmé __
Neigiama EN TN

Naudojant maiSos matricos rezultatus galima atlikti i§samesnj klasifikavimo kokybés jvertinimg ir
iSvesti kitus svarbius rodiklius, tokius kaip tikslumas (angl. accuracy), tikslumas (angl. precision),
atpazinimas (angl. recall), F1 jvertis (ang. F1-score) ar kt. (zr. 3 lent.). Sie rodikliai leidZia tiksliau ir
objektyviau jvertinti modelio spéjimo gebéjimus, atskleisti klasifikavimo klaidy pobiidj bei
identifikuoti galimas tobulinimo kryptis.

3 lentelé. Klasifikatoriy kokybés vertinimo metrikos

Metrika Funkcija
Tikslumas TP+TN
TP+ FP+FN+TN
Klaidy daznis FP+FN
TP+ FP+FN+TN
Atpazinimas TP
TP+ FN
Specifiskumas TN
FP+TN
Tikslumas TP
TP + FP
Neigiamy atpaZinimy TN
jvertis FN+TN
Neigiamy reik§miy FP
aptikimo daznis TP + FP
Klaidingai teigiamy FP
atvejy daznis FP+TN
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K-kartotiniy kryzminé patikra (angl. k-fold cross validation) [13] taikoma modeliy mokymo metu,
siekiant jvertinti atskiry algoritmy bei jy ansamblio tiksluma. Sis metodas atsitiktinai padalina pradinj
duomeny rinkinj Y j K tarpusavyje nesikertanciy ir panaSaus dydzio pogrupiy Y1, Y2, ... ,Yk.
Kiekvienoje i$ K iteracijy, vienas pogrupis naudojamas kaip testavimo aib¢, o likusieji k<—1 pogrupiai
yra apjungiami j mokymo aibe. Kryzminés patikros procesas atlickamas k karty taip, kad kiekvienas
pogrupis tiksliai vieng kartg biity panaudotas testavimui. D¢l Sios priezasties, k-kartotiniy kryzminés
patikros jvertinimo dispersija biina mazesné, o gauti rezultatai — patikimesni, ypac esant ribotam
duomeny kiekiui. Taciau k-kartotiné kryzminé patikra turi ir trikuma — didesnes skai¢iavimo islaidas,
nes mokymo procesa reikia kartoti k karty. Siame darbe naudojama plaiai paplitusi 10-ies karty
kryZzminé¢ patikra, nes duomeny kiekis néra labai didelis, todél norima iSnaudoti kiek jmanoma didesnj
ju kiekj.

4 lentelé. K-kartotiniy kryZzminés patikros vizualizacija

Mokymo duomenys

l

Mokymo duomenys

Test
duom.

1.2. Taisyklémis grindZiamy sistemy ir maSininio mokymosi panaudojimas finansiniy
operacijy gretinimui

Praktikoje, taisyklémis gristi metodai, tokie kaip if/then taisyklés, ar tam tikri i$ anksto nustatyti
atitikimo kriterijai, ilga laikg buvo naudojami operacijy gretinime dél jy skaidrumo ir lengvo
suprantamumo [14]. Pavyzdziui, taisyklé, nurodanti ,,jei mokéjimo iSraso suma ir data atitinka atviros
saskaitos dokumento sumg bei datg — Siuos jrasus galima gretinti®, yra lengvai suprantama, tiek
zmogui, tiek kompiuteriui, ir tokio tipo taisyklés efektyviai ir dideliu tikslumu susitvarko su daugeliu
paprasty atvejy. Taciau Sios sistemos susiduria su sunkumais, kai reikia prisitaikyti prie kintanéiy
duomeny modeliy ir i§im¢iy, kuriy konsultantai, ar programuotojai i$ anksto nenumato.

Tradiciskai — gretinimai remiasi rankiniu darbu, arba taisyklémis grindziama logika, pvz. -
sutampanciais likuciais, datomis, identifikaciniais numeriais [15]. Pavyzdziui, [16] Saltinyje
aprasoma, kaip daugelis organizacijy vis dar remiasi heuristiniais (taisyklémis grindziamais) arba
rankiniais gretinimais, kurie per laikg tampa vis maziau efektyvis ir klaidingi, didéjant duomeny
kiekiui ir skirtingumui. Siai problemai spresti, autoriai sukiiré ,.finansiniy duomeny analitikos
modelj“ (pagerintg atpazinimo algoritmg), kad geriau automatizuoty gretinimg. Nors tokie sprendimai
duoda geresnius rezultatus — didé¢jant duomenims problema iSlieka, ir reikalinga ieSkoti kity
sprendimy jai spresti.
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Per pastaruosius keleta mety pastebima tendencija papildyti Sias sistemas masininio mokymosi
atpazinimo metodais, kuriant hibrida, kuris iSnaudoja taisykliy patikimuma ir masSininio mokymosi
prisitaikomuma [17]. Sistemos, finansy srityje integruoja taisyklémis grindziamus metodus su MM,
kur taisykliy sistemos tvarko pasikartojancias, struktiiruotas dalis (duomeny surinkimg, perkélima
tarp sistemy, taisykliy taikymg), o masSininio mokymosi komponentai tikrina duomeny tiksluma ir
sprendzia sudétingesnius gretinimo klausimus [18].

Konkretus hibridinés sistemos pavyzdys [19] — procesas, kuriame automatizuota sistema renka
sandorius i§ banko ir Keityklos sistemos, o maSininio mokymosi modelis sitlo geriausiai
sutampancius jrasus gretinimui. Sistema gali pirmiausia taikyti taisykliy sistemg (automatiskai
sutaikant akivaizdzius atvejus, pvz., tikslias nuorodas ar tiksliy sumy atitikmenis), o tada panaudoti
masininio mokymosi modelj likusiems nesugretintiems dokumentams. Masininio mokymo
algoritmai padeda sumazinti naudojamy taisykliy skai¢iy, paliekant svarbiausias, taip pagerinant
na$uma ir bendra sistemos veikima. Saltinyje paminima, kad pilna automatizacija darbinéje aplinkoje
néra realizuojama, nes biitina turéti atsakingg zmogy priezitros tikslais. Kadangi operacijy gretinimas
yra jautrus ir ypa¢ svarbus procesas — net ir hibridinéje sistemoje masininio mokymosi algoritmai
daznai veikia kaip rekomendacijy sistema, sitlanti atitikmenis, kurias véliau patvirtina galutinis
naudotojas. Tai uztikrina audito sekos buvimag ir kontrole, nes apskaitininkas patikrina masinos
pasitilymus, tuo paciu iSsprendziant atskaitomybés ir paaiSkinamumo klausimus. Ilgainiui, augant
pasitikéjimui modeliu, vis daugiau gretinimo pasitlymy gali bati automatiskai patvirtinami. Taigi,
turint hibridine taisykliy ir masininio mokymosi struktiirg, galima prie pilno automatizavimo pereiti
laipsniskai.

Kitas pavyzdys — grafais gristas masininio mokymo modelio pritaikymas operacijy gretinimui. [20]
Saltinyje pateikiamas maSininio mokymosi sprendimas, kuris veikia prieSingai taisyklémis
grindziamoms sistemoms. Autoriai pastebi, jog tradiciniai automatizuoti gretinimo metodai paprastai
naudoja taisykles, arba nataralios kalbos apdorojimg (angl. natural language processing, NLP), kad
Surasty sutampancius mokejimy apraSymus, taciau didzigja dalimi tokie metodai ,,nepaiso
struktiiriniy sarySiy“ duomenyse [21], pavyzdZziui, ignoruojama informacija, jog keletas mazesniy
mokéjimy gali priklausyti vienai didesnei saskaitai. Siems trikumams spresti, autoriai realizavo
grafomis grjsta mokyma gretinimo problemai, modeliuojant operacijas kaip mazginius taskus (angl.
nodes) grafe ir mokant modelj aptikti jraSy sutapimus tarp banko iSrasy ir ERP sistemos jra$y. Toks
jrasy atpazinimo biidas parodé itin gerus rezultatus, lyginant su taisykliy/NLP metodais. Biitina
paminéti, kad toks modelis puikiai susitvarké su grupiy ir daug-su-daug atpazinimo uzduotimis,
pavyzdziui, kai vienas didesnis mokéjimas gali mokeéti keleta mazesniy saskaity. Tokiy uzduociy
paprasti taisyklémis grindZiami metodai negaléjo 1Sspresti.

1.3. Statistinés analizés metodai
Apibendrintas statistinés analizés metody panaudojimo ir rezultaty apraSymas pateiktas 5 lentel¢je:

5 lentelé. Statistinés analizés metody apibendrinimas

Testas / Kada naudojame Ka rodo rezultatas

metodas

ANOVA Pagrindinis testas nustatyti, ar metodai F-statistika ir p < 0.05 rodo, kad bent vienas
statistiSkai reik§mingai skiriasi tarpusavyje metodas statistiskai reikSmingai skiriasi nuo kity
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Partial n? Matuoja praktinj reikSminguma - kiek 0.01-0.06: mazas efektas; 0.06-0.14: vidutinis

(efekto priklausomo kintamojo variacijos paaiskinama efektas; >0.14: didelis efektas
dydis) nepriklausomu kintamuoju
Tukey Post-hoc analizé po reikSmingo ANOVA Koreguota p reikSmé (p_adj) kiekvienai porai; jei
HSD rezultato, nustatanti, kurios konkrecios metody | p_adj <0.05, galime atmesti nuling hipotezg ir
poros statistiSkai reikSmingai skiriasi priimti alternatyviag (H1)
Porinis T- | Tiesioginis dviejy metody palyginimas, kai t-statistika ir p reik§Smé; pateikia panasius rezultatus
testas duomenys yra susije¢ (pvz., tie patys subjektai) kaip Tukey, bet nagrinéja kiekvieng pora atskirai,
nekoreguojant dél daugkartinio testavimo
Shapiro- Tikrina, ar duomeny skirstinys atitinka Jei p <0.05, duomenys reikSmingai nukrypsta nuo
Wilk normalyjj skirstinj normalumo ir reikéty naudoti neparametrinius
testus
Friedman / | Neparametriniai testai, naudojami kai duomenys | Chi-kvadrato statistika (Friedman) arba W/Z
Wilcoxon | neatitinka normalumo prielaidy: Friedman - statistika (Wilcoxon) ir p reikSmé; interpretuojama
ANOVA analogas, Wilcoxon - porinio t-testo panasiai kaip parametriniy testy atveju
analogas

Tolimesniuose poskyriuose aprasomi kiekvienas i§ Siame magistro projekte naudojamy statistinés
analizés metody detaliau.

1.3.1. ANOVA

ANOVA (angl. Analysis of Variance) — tai statistinis metodas, skirtas nustatyti, ar egzistuoja
statistiSkai reikSmingi skirtumai tarp trijy arba daugiau nepriklausomy grupiy vidurkiy. [22]
Pagrindiné id¢ja yra jvertinti grupés vidurkiy skirtumy ir atsitiktinés paklaidos dispersijas. Testo
statistika yra F reik§mé, kuri apskai¢iuojama pagal Sig formule:

SStarp

_ MStarp _ dftarp

B MSVidus B SSVidus

vidus

1)

¢ia:

SStarp — kvadraty suma tarp grupiy (grupiy vidurkiy skirtumai nuo bendro vidurkio);
- SSyiqus — kvadraty suma grupiy viduje;

d frarp» A fyidus — laisvés laipsniai (angl. degrees of freedom).

Pagrindinés prielaidos: duomenys turi biiti normaliai pasiskirste, dispersijos homogeniSkos (panasios
tarp grupiy), o stebiniai — nepriklausomi.

1.3.2. Efekto dydis n?

Efekto dydis n? (daliné eta kvadratu) [23] — tai poveikio dydzio rodiklis, kuris naudojamas
dispersinéje analizéje vertinant konkretaus veiksnio poveikio stipruma. Sis rodiklis parodo, kokig
variacijos dalj paaiSkina konkretus nagrinéjamas veiksnys, atmetant kity veiksniy poveikj:

2 SSveiksnys

n (2)

Ssveiksnys + SSklaidos

¢ia:
SSyeiksnys — kvadraty suma, susijusi su tiriamuoju veiksniu;
- SSyiaidos — kvadraty suma, susijusi su paklaida (neisaiSkinta variacija).
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Efekto dydzio n? interpretavimo gairés — 0,01 — mazas efektas, 0,06 — vidutinis efektas, 0,14 ir
daugiau — didelis efektas. Kuo didesnis efekto dydis — tuo tyrimuose reikia maziau dalyviy, kad
statistiné analizé parodyty, jog skirtumas tarp dviejy grupiy egzistuoja.

1.3.3. Tukey HSD

Tukey HSD [24] (angl. Honest Significant Difference) — tai daugkartinis palyginimo metodas,
naudojamas po reik§mingos ANOVA analizés (post-hoc), skirtas nustatyti, kurios grupiy poros
reikSmingai skiriasi. Testo statistika (q reikSmé) apskaiciuojama pagal formule:

%%

q —
MSvidus (3)
\I n

Cia:
|)?l — )?]| — grupiy vidurkiai;

- MSiqus — viding kvadraty suma i§ ANOVA;
n — imties dydis kiekvienoje grupéje.

Gauta q reik§mé palyginama su kritinémis reikSmémis, kurios priklauso nuo grupiy skaiciaus ir imties
dydziy grupése.

1.3.4. Porinis T-testas

Porinis T-testas [25] — tai parametrinis testas, naudojamas nustatyti, ar duomeny pory (priklausomy
im¢iy) vidurkiai skiriasi statistiSkai reik§Smingai. Daznai taikomas pakartotiniy matavimy arba pries
— po tyrimuose. Porinio t-testo statistika yra stjudento t kriterijus:

d

t=Sd/\/Z

(4)

cia:
- d — poriniy vidurkiy skirtumas;
- 4 — skirtumy standartinis nuokrypis;
- N —pory skaicius.

Pagrindiné¢ prielaida — poriniy skirtumy pasiskirstymas turi biiti artimas normalumui.
1.3.5. Shapiro-Wilk

Shapiro-Wilk testas [26] — vienas efektyviausiy metody tikrinti, ar duomenys atitinka normalyjj
pasiskirstyma. Testo statistika W:

2
W= (L aixe)
?:1(xi — Xx)?

()

- X(;) — surikiuoti duomenys;
- a; — konstantos, apskai¢iuojamos remiantis imties dydziu,
- X —imties vidurkis.
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Zema W reik§me (ir Zemas p reikmés dydis) rodo nukrypima nuo normalumo prielaidos.
1.3.6. Friedman

Friedman‘o [27] testas — neparametrinis metodas, skirtas lyginti daugiau nei dviejy priklausomy
grupiy (pakartotiniy matavimy) rezultatus, kai néra tenkinamos ANOVA prielaidos. Testo statistika

K

2 12 . 2
X :nk(kH)sz —3n(k + 1) (6)
j=1

¢ia:

n — subjekty (respondenty) skaicius;
k — salygy skaicius;

- R;j —rangy suma kiekvienai sglygai.

Statistiskai reik§minga y? reikSmé reiskia, kad bent vienas subjektas statistiskai reikSmingai skiriasi
nuo kity.

1.3.7. Wilcoxon

Wilcoxon testas [28] — neparametriné porinio t-testo alternatyva, naudojama palyginti dvi susiety
im¢iy grupes, kai skirtumai neatitinka normalumo prielaidos. Pirma, skirtumai tarp pory
apskaiciuojami ir ranguojami pagal jy absoliucia verte. Testo statistika (W) gaunama sumuojant
rangus, atsizvelgiant i skirtumy Zenklus:

W = min(W*,W") @)

v

cia:
- W™ —teigiamy skirtumy rangy suma;
- W™ —neigiamy skirtumy rangy suma.

Zema reik§mé rodo statistiskai reik§minga skirtuma tarp palyginty grupiy.
1.4. Pasirinkty technologiju pagrindimas
1.4.1. Python programavimo kalba

Darbui atlikti pasirinkta Python programavimo kalba [29], nes ji yra pla¢iai naudojama duomeny
mokslo ir dirbtinio intelekto srityse de¢l savo lankstumo, paprastumo ir gausybés specializuoty
biblioteky. Python suteikia galimybe efektyviai integruoti jvairius matematinius metodus, vykdyti
duomeny analize bei apdorojimg. Taip pat $i kalba pasizymi itin gera palaikymo infrastruktura ir
bendruomene, kas yra svarbu tiek pradiniam projektui, tiek tolimesniam vystymui bei palaikymui.

Siame projekte naudojama biblioteka scikit-learn [30], kuri suteikia pladias galimybes lengvai ir
patogiai taikyti jvairius klasifikavimo algoritmus, tokius kaip atsitiktiniai miskai (angl. Random
Forest), gradientinio stiprinimo metodai (angl. Gradient Boosting), logistinés regresijos modeliai ir
kt. Si biblioteka taip pat leidZia patogiai atlikti kryzmine validacija, vykdyti modeliy vertinima bei
atlikti savybiy inZinerijg (angl. feature engineering).
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1.4.2. Azure Machine Learning Studio

Azure Machine Learning Studio [31] pasirinktas dél jo patogumo ir funkcionalumo, leidziancio
greitai kurti, testuoti bei jgyvendinti skirtingus masininio mokymosi modelius. Si platforma
integruojasi su Python ir leidzia naudoti Azure ML, scikit-learn modeliy, bei kitas Python bibliotekas
tiesiogiai per savo aplinkg. Azure Machine Learning Studio pasizymi patogia naudotojo sasaja bei
galimybe stebéti modeliy veikimg realiuoju laiku, analizuoti jy rezultatus, efektyviai saugoti bei
valdyti mokymo duomeny rinkinius, ar modelius.

1.4.3. Azure Functions

Azure Functions [32] pasirinkta dél savo paprastumo, lankstumo ir gero suderinamumo su kitomis
Azure platformos paslaugomis. Si technologija leidzia lengvai kurti serveriy neturinéius (angl.
serverless) architektiiros sprendimus, kurie leidzia efektyviai ir greitai apdoroti gaunamus duomenis
i§ Business Central, ar Azure ML be papildomos infrastruktiiros nuomos. Azure Functions suteikia
galimybe vykdyti automatinius duomeny apdorojimo veiksmus, tokius kaip faily iSskleidimas, JSON
formato duomeny tvarkymas, duomeny valymas bei transformacijos.

Naudojant Azure Functions taip pat uztikrinamas lengvas ir efektyvus duomeny perdavimas j Azure
Machine Learning Studio, uztikrinant greitg integracijg tarp duomeny surinkimo, jy apdorojimo bei
galutinio masininio mokymo proceso. Debesijos architektiira, neturinti konkre¢iy serveriy, taip pat
mazina infrastruktiiros iSlaidas, nes leidzia automatiSkai pritaikyti resursus pagal poreiki, kas
uztikrina ekonomiska ir efektyvy sistemos veikimg.

1.5. Egzistuojanéiy rinkoje sprendimy palyginimas
1.5.1. Xero

Daugiausia taisykliy pagrindu veikianti platforma, papildyta funkcionalumu, panasiu j Siame projekte
realizuojamg funkcionaluma (geriausio atpazinimo metodo parinkimu) [33] bei tam tikrais
statistiniais ir neisbaigto atitikmens (angl. fuzzy) metodais. ~70-80 % atvejy sutampa automatiskai,
likusi dalis reikalauja auditoriaus perZitiros. Banko iSraSy importas veikia OFX failo importo
principu, todél pilnas automatizavimas yra ribotas.

Bendros savybés:
- automatinis tiksliy atitikmeny (angl. exact match) suradimas pagal sumas, sgskaity numerius
ir datas;
- ,Fuzzy match® taisyklés dél nedideliy teksto ar skaifiy neatitikimy (pvz., skaiiaus
suapvalinimo klaidos);
- neatitike atvejai atiduodami rankiniam patvirtinimui.

Stiprybés:
- paprasta naudoti;
- aiSkiai dokumentuota;
- greita pradiné konfigiiracija.

Silpnybeés:
- prastai veikia daug-su-daug (angl. many-to-many) atveju;
- minimalus masininio mokymosi taikymas atpazinimui;
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- ribotos galimybeés aptikti sudétingesnes situacijas.

Review your bank statement lines. then match with your transactions in Xero

Discuss *

100.00

SAVE This is payment on a really old invoice so wasn't sure where to code it

Match

1,181.26 % 31 Mar 2020 1,181.25
oK Payment: Truxton Property Management
1236

Match

6,187.60 w24 Mar 2020 6.187.50
OK Ridgeway University
Ref: INV-0035

2 pav. Xero israsy gretinimo langas
1.5.2. Intuit QuickBooks

Taisykliy ir statistinés analizés derinys, integruotas su naudotojo istorijos bei elgsenos modeliavimu.
Galima automatizuoti apie 75 % darbo, kadangi pradinéje stadijoje automatinio atpaZinimo
neegzistuoja, reikalinga kasdieniné adaptacija per naudotojo jvestus tvirtinimus, suvedamas taisykles
[34].

Bendros savybés:
- pagrindiniai atitikmenys randami pagal taisykles, kurias susiveda naudotojas;
- veikia sprendimy priémimo modelis, mokomas pagal naudotojo anksCiau patvirtintus ar
atmestus pasiiilymus;
- pasialyti atitikmenys, pagal naudotojo patvirtinimus yra vertinami ir adaptuojamos papildytos
taisyklés ateiciai.

Stiprybés:
- spartus mokymasis i§ naudotojo elgsenos;
- geresné adaptacija specifiniams klienty poreikiams.

Silpnybés:
— néra pilno MM modelio — mokosi tik i§ to paties kliento istorijos, todél naujiems atvejams
adaptuojasi létai;
- vis dar nepalengvina daug-su-daug (angl. many-to-many) atpazinimo atvejy.

Bank Feeds

O s | ) R
Bank and Credit cards | Wess Fago Bark v

<]
°
g

s’’’ @d@

Batch acbons

3 pav. Quickbooks israsy gretinimo langas
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1.5.3. BlackLine

Sistemoje veikia pazangus taisykliy variklis su integruotu statistiniu ir MM komponentu, palaikantis
grafy duomeny rysius [35]. Galima automatizuoti apie 90 % banko iSraSy gretinimo proceso, taciau
reikalinga jau egzistuojanti ERP sistema, su kuria BlackLine buty integruojama. Pilnos
automatizacijos vien tik su BlackLine nepavykty jgyvendinti.

Bendros savybés:
- pradinis taisykliy generavimas pagal verslo procesus;
- statistinis modelis aptinka netipinius atvejus;
- grafy duomeny bazé saugo operacijy tarpusavio rySius, leidzia atlikti daug-su-daug
atpazinima su (angl. graph matching);
- interaktyvus valdymas ir auditavimo Zurnalas naudotojui.

Stiprybés:
- gerai veikia sudétingy, daug-su-daug santykiy atveju;
- stipri atsekamumo ir audito integracija.

Silpnybés:
- didelés duomeny saugojimo ir skai¢iavimo sgnaudos;
- brangus diegimas ir prieZiiira,
- 1Sorinio ERP poreikis, su kuriuo biity integruojamas sprendimas.

M BLACKLINE

Reconciliations

Action Status Key  Entity Account Description Reference  Risk

Not Prepared Yes  BLUS 1220 Prepaid Property Tax Prepai 1) High
Not Prepared Yes  BLUS 2100

No  BLUS 125 Other Rec

C0004-Atianta 1012 New Bank Cash 1) High

Not Prepared No  CO004-Atianta 2130
Not Prepared Yes  CO004-Atlanta 1001

€0004-Atianta 1002

C0004-Atlanta

Not Prenared No____CORP-Biackline

4 pav. BlackLine iSraSy gretinimo langas
1.5.4. Trintech (Cadency)

Debesijos technologijy pagrindu veikianti operacijy gretinimo platforma, apjungianti taisykles ir
verslo procesy valdymg (BPM) [36]. Automatizuoti galima apie ~70 % proceso, kadangi reikia visas
taisykles apraSyti paciam, bei sistema turi biiti integruojama su ERP, todél reikalingi papildomai
kaStai jdiegimui.

Bendros savybés:
- naudotojy sudarytos taisyklés ir Sablonai banko operacijy pory atitikimui;
- procesy valdymo variklis automatiskai siuncia patvirtinimus, ar atmetimus atitinkamiems
naudotojams.
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Stiprybés:
- geras procesy valdymas;
- integracija su ERP sistemomis;
- naudotojo vaidmeny ir darbo eigos automatizavimo parinktys.

Silpnybés:
- reikalauja sudétingos pradiniy taisykliy konfigiiracijos;
- sudétingesniy situacijy apdorojimas ribotas, kadangi reikalingos pakankamai iSsamios
taisyklés tam jgyvendinti.

cAdency mmmm.n Giose Complisnce Disclasure Mansgement P —
E Transactions

Sarcn @ Howo

et p—
frpe— S

o o — S e
e S—— [res—— s T
o e P CiopEryy  Coen | Comeen  GokEn || Crmerrmes

) THUT cha a
; T aa 2
B an :
a THT THD

0 iy o

o THY oha

0 T i

[m] THY can

u TH-00HUFE uso

o s o

o Tr i)

[u] THADHUFE usa

o ey s

| TiTm =

o TH-100-HUFF uso

| e s

n TH-ID0HUFE usa

o ey i

| Tt o

5 pav. Trintech (Cadency) iSrasy gretinimo langas

6 lenteléje pateikiama apibendrinta rinkoje esanciy sprendimy lyginamoji analiz¢é. Lyginamos
anksciau apraSytos sistemos su Siame projekte realizuojama sistema:
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6 lentelé. Egzistuojanciy technologijy ir kuriamo sprendimo palyginimas

Sprendimas | Pagrindiniai MM integracija Automatinis | Duomeny judéjimo | Automatizacijos | Pagrindinés stiprybés Pagrindinés
atpaZinimo iSrasy procesas lygis silpnybés
metodai importas

Xero Taisyklés (,,exact MM atpazinimo metodas Neéra ERP taisykliy sistema | ~75 % Greita diegti ir Negali mokytis i$
match®, ,,fuzzy rekomendacijy pateikimui - sumy, sgskaity [alphapartners] konfigiruoti; duomeny; silpnas
match®) [xero] numeriy ir daty aiskus auditavimo kelias | didelio

palyginimas sudétingumo
situacijose;

QuickBooks | Taisyklés + Mokosi i§ naudotojo Yra ERP + naudotojo ~75 % Prisitaiko prie specifinio | Létas naujy

(Intuit) ,,boosting* i§ patvirtinimy (,,light* griztamasis rysys - kliento istorijos scenarijy
naudotojo boosting) sistema sitilo mokymasis;

atitikmenis, netaiko ansambliy
naudotojas metody
patvirtina/atmeta

BlackLine Taisyklés + Statistiniai MM Néra ERP taisyklés + ~85 % Gerai tvarkosi su daug- Didelés
statistiniai modeliai | komponentai + grafy (duomenys statistinis filtras + su-daug situacijomis; infrastruktiros ir

duomeny bazé ateina i§ grafy duomeny bazés stipri audito ir duomeny
ERP) atpaZinimas + atsekamumo integracija saugojimo
naudotojo sanaudos;
patvirtinimas brangus
palaikymas
Trintech Taisyklés Néra Néra ERP taisyklés + BPM | ~70 % Integruota su procesy Reikalauja
Cadency (duomenys darbo eiga (uzduociy valdymu (BPM); sudétingos
ateina i§ nusiuntimas galima ERP sistemy pradinés
ERP) auditoriams) integracija konfigtracijos

Sio darbo Taisyklés + iSoriniy | ISoriniai MM atpazinimo Yra ERP taisyklés + MM | > 85 % Dinamiskas geriausio Vidutiniai Azure

vystoma atpazinimo metody | metodai; metodai + meta- atpazinimo metodo infrastruktaros

sistema rezultatai (MM) MM meta-klasifikatorius, klasifikatorius, pasirinkimas kiekvienam | kastai

parenkantis geriausia
atpazinimo metoda pagal
istorinius duomenis

parenkantis geriausia
atpazinimo metoda

jrasui;
itin lengvas jdiegimas j
Business Central ERP




2. Hibridinio finansiniy operacijy gretinimo algoritmo projektiné dalis
2.1.1. Esama padétis

Efektyvus finansiniy operacijy gretinimas su pirkimo / pardavimo sgskaitomis yra kritiSkai svarbus
procesas buhalterinei apskaitai ir jmonés finansy valdymui. Klaidos Siame procese gali lemti
klaidingus finansinius sprendimus, neefektyvy pinigy srauty valdyma ir neteisingas finansines
ataskaitas. Esama situacija rinkoje rodo, kad dauguma jmoniy naudoja taisyklémis pagrjstus metodus
arba rankinj gretinima, kuris yra ne tik imlus laikui, bet ir gali didinti apskaitos klaidy rizika, ypac
esant dideliam finansiniy duomeny kiekiui.

Kaip ir daugelis rinkoje esanciy sistemy - ,,.Bankfeed” [37] §iuo metu naudoja sprendimag, kuris
remiasi taisyklémis grjstais metodais, kad automatizuoty operacijy gretinimo procesg. Dabartiniai
sprendimai ne visada uztikrina auksta tiksluma, ypa¢ sudétingesniais atvejais. Siai problemai spresti
jau vystomi ir papildomi masininio mokymosi (MM) operacijy atpazinimo metodai, kurie tam tikrose
situacijose pateikia tikslesnius rezultatus. Problema, jog vienose situacijose geriau veikia MM
metodai, 0 kitose — taisyklémis grindziami. Dél $iy priezasCiy kilo poreikis sukurti sistema,
sujungiancig taisyklémis grjstus ir MM metodus, kuriant hibridinj algoritma, kuris dinamiSkai
parinkty geriausig gretinimo metoda konkreciai finansinei operacijai.

2.1.2. Veiklos kontekstas

Business Central [38] sistemoje, apskaitos darbuotojai kasdieninéje veikloje registruoja pirkimo,
pardavimo saskaitas, mokes¢ius, susijusius su kasdiene verslo apskaita. Sie dokumentai turi
atitikmenis bankinése institucijose, taciau kol jie néra sudengti — néra jrodymy sistemoje, kad uz
saskaitas buvo sumokéta, ir verslo apskaita iki tol vykdoma netinkamai. Todél yra reikalingas
sudengimo Zingsnis Business Central puséje, kuomet banko iSraSai biina sugretinami su anksciau
apraSytais finansiniais dokumentais.

Banko operacijy gretinimas vyksta ,,Bankfeed sprendime, kuris yra integruotas su ,,Microsoft
Dynamics 365 Business Central® (BC) sistema. BC aplinkoje kaupiama visa su jmonés apskaita
susijusi informacija, tarp jy ir pirminiy apskaitos dokumenty, pirkéjy ir tiekéjy duomenys, istoriniy
operacijy informacija i§ mokejimy Zurnaly, ar didZiosios knygos. ,,Bankfeed* produktas jau turi
realizuotg bankiniy operacijy importo funkcionaluma, gebantj importuoti banko iSrasus 1§ daugelio
skirtingy bankiniy institucijy. Taip pat, produktas jau yra realizaves keletg taisyklémis grindziamy
gretinimo metody, kurie 1§ esmés remiasi BC duomeny bazés informacija (pvz., pirkéjy ir tiekéjy
saskaity rysSiai, ankstesnés operacijos, sutampantys ID, panasis didziosios knygos jrasai) (zr. 6 pav.).

Siame kontekste banko operacijy gretinimo funkcionalumo tikslas — nustatyti, kuriai saskaitai (ar
pirkéjui/tiekéjui) turéty biti priskirta konkreti banko operacija. Kadangi ,,Bankfeed* jau turi keleta
taisyklémis grindZiamy gretinimo metody ir yra kuriami iSoriniai MM gretinimo metodai, Siame
projekte siekiama sukurti sprendima, iSrenkantj tinkamiausig esamg metodg pagal esamg kontekstg
(banko iSraSo savybes, istorinius duomenis ir pan.), o ne kurti dar vieng naujg gretinimo sprendima.
Kitaip tariant, vykstant visam procesui, kiekvienam gretinimo metodui pateikus savo rezultatus,
masininio mokymosi pagrindu buty priimamas galutinis sprendimas, nurodantis, kuris i§ metody yra
tiksliausias konkreciai operacijai.



(" Microsoft Dynamics 365 Business )
Central

DK saskaity/ banko sagkaity, nustatymy informacija —
pirkejy, tiekeiy Kontakty modulis Finansy posistemis
ISoriniai transakcijy
T T

gretinimo metodai

\

sugretinty
mokejimy informacija

Azure Machine

pirkéjy, tiekéjy = w = DK sgsk/banko sgsk., Learning Studio
en nustatymy informacija
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visy metody g

rezultaty duomenys

/galuumo gretinimo

|__ metodo pasirinkimas Bankuy israsai
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metody grazinti
iSoriniy metody rezultatai m—]
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Banko iSrasy gretinimo funkcionalumas
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banko irasy duomenys
QUOMENYS =

Transakcijy importas

¥,

6 pav. Hibridinio finansiniy operacijy gretinimo algoritmo veiklos konteksto diagrama

2.1.3. Sistemos panaudojimo atvejuy modelis

Hibridinio finansiniy operacijy gretinimo algoritmo panaudojimo atvejai atvaizduoti diagramoje (Zr.
7 pav.)
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J Konsultantas

7 pav. Hibridinio finansiniy operacijy gretinimo algoritmo panaudojimo atvejy diagrama

Funkcionalumas apima mokéjimy gretinimo proceso eiga nuo gretinimo inicijavimo iki rezultaty
registravimo ir istorijos perzitiros. Procesuose dalyvauja Sie aktoriai:
- finansy valdymo vadybininkas — pagrindinis sistemos naudotojas, kuris gali aktyvuoti
mokéjimy gretinima, registruoti gretinimus, perzitiréti gretinimy istorija;
- automatinis uzduoCiy planuoklis — paveldi iniciatoriaus role ir gali periodiSkai paleisti
gretinimo procesus be tiesioginio naudotojy jsiki$imo;
- naudotojas — sistemos naudotojas galintis perzitréti gretinimy istorija;
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- konsultantas — sistemos naudotojas, turintys galimybe perzitiréti ankstesniy gretinimy istorija
bei valdyti integracijy konfigtiracija,

- iSorinés sistemos ir moduliai — finansy modulis, kontakty modulis, iSorinis greitinimo
metodas, masininio mokymo modelis bei ,,Azure Functions®, kurie reikalingi duomeny
gavimo bei jy apdorojimo, gretinimo sprendimy priémimo procesy veikimui.

Hibridinio finansiniy operacijy gretinimo algoritmo projekto panaudojimo atvejai detalizuojami 7-15

lentelése:

7 lentelé. PA1 Inicijuoti mokéjimy gretinimo procesa

PAT1 Inicijuoti mokéjimy gretinimo procesa

Aktorius: Finansy valdymo vadybininkas, automatinis uzduociy planuoklis
Aprasas: Vadybininkas arba automatinis planuoklis inicijuoja mokéjimy gretinimo procesa
P ’ "Bankfeed" sistemoje
Prics salyga: Vadybininkas prisijunggs, jgalintos sistemos funkcijos, sukonfigiiruotos integracijos ir

paleistas naudoti produktas

SuZadinimo salyga:

Pasirenkama gretinimo proceso pradZios parinktis

Po-salyga:

Inicijuotas duomeny apdorojimo ir gretinimo procesas

8 lentelé. PA2 Apdoroti duomenis gretinimui

PA2 Apdoroti duomenis gretinimui

Aktorius: Sistema, kontakty modulis, finansy modulis

Aprasas: Reikalingy gretinimui duomeny surinkimas i$ klienty, tiekéjy, ir banko saskaity,
P ) paruo$iant duomenis tolesniam apdorojimui

Pries sglyga: Inicijuotas mokéjimy gretinimo procesas

SuZadinimo salyga:

Duomeny surinkimo procesas pradétas

Po-salyga:

Surinkti ir suformatuoti duomenys, reikalingi gretinimui, perduoti tolesniam apdorojimui

9 lentelé. PA3 Pritaikyti gretinimo metodus

PA3 Pritaikyti gretinimo metodus

Aktorius: Sistema, iSoriniai gretinimo metodai
. Taisykliy pagrindu veikiantys (pvz., E2E ID atitikimo paieska), ar iSoriniai gretinimo
Aprasas: . . R .
metodai (pvz. MM) pritaikomi surinktiems duomenims
Pries salyga: Surinkti duomenys gretinimui

Suzadinimo salyga:

Pradedamas gretinimo procesas

Po-salyga:

Gretinimo rezultatai i§ atpazinimo metody surinkti ir perduoti

10 lentelé. PA4 Parinkti geriausig galutinj gretinimo metoda

PA4 Parinkti geriausia galutinj gretinimo metoda

Aktorius: Masininio mokymo modelis

Aprasas: Apima procesa, kurio metu MM modelis parenka geriausia atpazinimo metoda,
P ) atsizvelgdamas j visy pritaikyty metody rezultatus, jj grazina j sistema

Pries salyga: Surinkti rezultatai i§ taisykliy ir iSoriniy metody

Suzadinimo salyga:

Pradedamas galutinio metodo parinkimo procesas

Po-salyga:

ISrinktas geriausias gretinimo metodas, rezultatas perduotas j sistemg ir iSsaugotas
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11 lentelé. PA5 Registruoti mokéjimy gretinimus

PAS Registruoti mokéjimy gretinimus

Aktorius: Finansy valdymo vadybininkas
Aprasas: Apima procesa, kurio metu galutinis gretinimo rezultatas registruojamas sistemoje
Pries salyga: Parinktas galutinis gretinimo metodas

SuZadinimo salyga:

Pradedamas registravimo procesas

Po-salyga:

Gretinimo rezultatai registruoti sistemoje, informacija prieinama perzitirai ir auditui

12 lentelé. PAG Perziiiréti gretinimo istorija

PAG Perzitiréti gretinimo istorija

Aktorius: Finansy valdymo vadybininkas, konsultantas
« Apima procesa, kurio metu naudotojas perziiiri ankstesniy operacijy gretinimy istorija,
Aprasas: L .. .
gali pasirinkti perzitiréti norima gretinima detaliau
Pries sglyga: Yra uZregistruoty gretinimy

Suzadinimo salyga:

Naudotojas pasirenka gretinimo istorijos perzitiros parinktj

Po-salyga:

Perzitiros istorija atidaryta, galima rinktis gretinimus perzitirai ir analizei

13 lentelé. PA7 Valdyti integracijy konfigtiracija

PA7 Valdyti integracijy konfigiiracijg

Aktorius: Konsultantas
. Apima procesa, kurio metu konsultantas valdo integracijy konfigiiracija, patikrina, ar
Aprasas: . 1 . .. a2
funkcionalumui reikalingos integracijos yra veikiancios
Pries salyga: Konsultantas prisijunges prie sistemos

SuZadinimo salyga:

Naudotojas pasirenka integracijy konfigiiravimo parinktj

Po-salyga:

Pateikiamas integracijy konfigliravimo puslapis

14 lentelé. PA8 Tikrinti gretinimo metodo parinkimo proceso statusg

PAS8 Tikrinti gretinimo metodo parinkimo proceso statusa

Aktorius: Azure Functions

Aprasas: Apima procesg, kurio metu sistema siuncia uzklausg j iSoring sistema, kad gauti metodo
P : parinkimo proceso statusa

Pries salyga: Turi biiti pradétas gretinimo procesas

Suzadinimo salyga:

Automatiné funkcijg kas 3 minutes i§kvieéia statuso tikrinimag

Po-salyga:

Pateikiamas gretinimo proceso statusas

15 lentelé. PA9 Grazinti gretinimo rezultatus

PA7 Grazinti gretinimo rezultatus

Aktorius: Azure Functions

Aprasas: Apima procesa, kurio metu sistema siuncia uzklausg j iSoring sistema, kad gauti galutinio
P ) atpazinimo metodo parinkimo rezultatus

Pries salyga: Turi biiti pabaigtas gretinimo procesas

SuzZadinimo salyga:

Sistema iskviecia funkcija, kai gauna statusa, jog gretinimo procesas yra baigtas

Po-salyga:

Grazinami galutinio atpazinimo metodo parinkimo rezultatai
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2.2. Funkeciniai reikalavimai

Pateiktose 16-20 lentelése specifikuoti pagrindiniai sistemos funkciniai reikalavimai:

16 lentelé. Funkcinis reikalavimas 1 — naudotojo s3saja

Reikalavimo nr: 1 Reikalavimo tipas: 9 PAnr: 1
Aprasymas: Sistema turi suteikti naudotojo sasaja finansy vadovams, skirta inicijuoti mokéjimy
gretinimo uzklausas, jskaitant atitinkamy banko saskaity pasirinkima.
Pagrindimas: Finansy vadovams reikia patogios naudotojo sasajos, kuri leisty naudoti automatinj saskaity
gretinimo funkcionaluma.
Saltinis: Finansy valdymo vadybininkas
Tinkamumo Mokéjimy gretinimo uzklausos forma pasiekiama i§ pagrindinio sistemos meniu, su
kriterijus: galimybe uzpildyti visus reikalingus laukus.
UZsakovo tenkinimas: 3 UZsakovo netenkinimas: 5
Priklausomybés: - Konfliktai: -
Istorija: UZregistruotas 2024-03-28
17 lentelé. Funkcinis reikalavimas 2 — ,,Business Central“ duomeny apdorojimas
Reikalavimo nr: 2 Reikalavimo tipas: 9 PAnr: 2,3
AprasSymas: Sistema turi apdoroti banko israsy ir klienty/tiekéjy duomenis i§ ,,Business Central
moduliy, juos paruosiant gretinimui su taisyklémis grindziamais ir iSoriniais metodais.
Pagrindimas: Duomeny apdorojimas biitinas tiksliems mokéjimy gretinimo rezultatams generuoti.
Saltinis: Sistemos analitikas
Tinkamumo Sistema sékmingai i§gauna ir apdoroja reikalingus duomenis i$ Business Central be
kriterijus: gaunamy klaidy.
UZsakovo tenkinimas: 2 UZsakovo netenkinimas: 4
Priklausomybés: Prieiga prie finansy, Konfliktai: -
kontakty duomeny
Business Central.
Istorija: UZzregistruotas 2024-03-28
18 lentelé. Funkcinis reikalavimas 3 — masininio mokymo rezultaty apdorojimas
Reikalavimo nr: 3 Reikalavimo tipas: 9 PAnr: 46,9

AprasSymas: Sistema turi apdoroti gautus masininio mokymo modelio rezultatus ir juos atvaizduoti
Business Central sgsajoje.

Pagrindimas: Masininio mokymo rezultaty rodymas leidZia naudotojams suprasti gautus rezultatus ir
veikti pagal juos.

Saltinis: Sistemos analitikas

Tinkamumo Masininio mokymo rezultatai yra teisingai apdorojami, intuityviai atvaizduojami Business

kriterijus: Central sasajoje.

UZzsakovo tenkinimas: 4 UZsakovo netenkinimas: 5

Priklausomybés: - Konfliktai: -

Istorija: UZzregistruotas 2024-03-28

19 lentelé. Funkcinis reikalavimas 4 — gretinimo istorijos perzitira
Reikalavimo nr: 4 Reikalavimo tipas: 9 PA nr: 6
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ApraSymas: Sistema turi suteikti finansy vadovams ir konsultantams galimybe perzitiréti gretinimo
istorija, jskaitant pragjusiy gretinimy rezultatus.

Pagrindimas: Prognozavimo istorijos perzitira leidzia naudotojams sekti gretinimo modelio veiksminguma
ir jvertinti tiksluma.

Saltinis: Finansy valdymo vadybininkas, konsultantas

Tinkamumo Naudotojai gali pasiekti atskirg gretinimo istorijos knyga Business Central sgsajoje, jame

kriterijus: matoma visa ankstesniy gretinimy informacija.

UZsakovo tenkinimas: 2 UZsakovo netenkinimas: 3

Priklausomybés: - Konfliktai: -

Istorija: UZregistruotas 2024-03-28

20 lentelé. Funkcinis reikalavimas 5 — integracijos konfigtiracijos valdymas

Reikalavimo nr: 5 Reikalavimo tipas: 9 PA nr: 7

AprasSymas: Sistema turi leisti konsultantams valdyti integracijos konfigtiracijos nustatymus, jskaitant
duomeny pateikimo daznumg, modelio mokymo intervalus ir API kredencialy
konfigtiracijas.

Pagrindimas: Galimybe keisti integracijy konfigiiravima leidzia konsultantams pritaikyti integracija pagal
konkrecius kliento reikalavimus ir pageidavimus.

Saltinis: Konsultantas

Tinkamumo Konsultantai gali pasiekti ir modifikuoti integracijos konfigiliracijos nustatymus per atskira

kriterijus: administravimo sasaja, pakeitimai yra sékmingai pritaikomi be jtakos sistemos stabilumui.

UZsakovo tenkinimas: 1 UZsakovo netenkinimas: 3

Priklausomybés: - Konfliktai: -

Istorija: UZregistruotas 2024-03-28

2.3. Nefunkciniai reikalavimai

Pilnas nefunkciniy reikalavimy sarasas buvo pateiktas magistro studijy metu, toliau 21-25 lentelése

iSskiriami tik aktualiausi sistemos nefunkciniai reikalavimai:

21 lentelé. Nefunkcinis reikalavimas 6 — funkcionalumo kalba

Reikalavimo nr:

6 Reikalavimo tipas: 11 PAnr: Visi

AprasSymas: Naujasis funkcionalumas turi veikti lietuviy ir angly kalbomis

Pagrindimas: ,Bankfeed” produktas yra pritaikytas lietuviy ir angly kalboms, todél ir naujasis
funkcionalumas turi palaikyti abi kalbas, siekiant ilaikyti vientisuma

Saltinis: Sistemos analitikas

Atitikimo kriterijus:

Visi sistemos elementai turi biiti aprasyti lietuviy ir angly kalbomis, patikrinama
pasikeitus sistemos kalba.

Uzsakovo tenkinimas: 5 UZsakovo netenkinimas: 5
Prioritetas: vidutinis Konfliktai: Néra
Istorija: Sukurtas: 2024-04-01

22 lentelé. Nefunkcinis reikalavimas 7 — klaidos pranesimai

Reikalavimo nr:

7 Reikalavimo tipas: 11 PA nr: 6,7

ApraSymas:

Sistema turi teikti aiSkius ir lengvai suprantamus klaidos pranes§imus naudotojams.
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Pagrindimas:

Suprantami klaidos praneSimai padeda naudotojams iSspresti kilusias problemas
sistemos naudojimosi metu.

Saltinis:

Sistemos analitikas

Atitikimo kriterijus:

Klaidos pranesimai turi biiti konkretiis, suprantami naudotojams ir suteikti aiSkius
zingsnius klaidos Salinimui.

UzZsakovo tenkinimas: 4 UzZsakovo netenkinimas: 3
Prioritetas: vidutinis Konfliktai: Neéra
Istorija: Sukurtas: 2024-04-01

23 lentelé. Nefunkcinis reikalavimas 8 — algoritmo veikimo trukmé

Reikalavimo nr: 8 Reikalavimo tipas: 12 PA nr: 1,5,6

Aprasymas: Bendras taisyklémis grindziamy metody, iSoriniy modeliy bei pacio meta-modelio
veikimas galutiniam banko iSrasy gretinimui neturéty uztrukti ilgiau 30 minuciy.

Pagrindimas: Greitas foniniy sistemos uzduo¢iy vykdymas pagerina naudojimosi patirtj ir bendrg
sistemos nasumg.

Saltinis: Sistemos analitikas

Atitikimo kriterijus:

Turi buti gaunamas sugretinty operacijy paketas per ne daugiau kaip 30 minuciy

UzZsakovo tenkinimas: 3 Uzsakovo netenkinimas: 2
Prioritetas: vidutinis Konfliktai: Néra
Istorija: Sukurtas: 2024-04-02

24 lentelé. Nefunkcinis reikalavimas 9 — integracijos

Reikalavimo nr: 9 Reikalavimo tipas: 13 PAnr: 4,5

ApraSymas: Sistema turi biiti integruota su masininio mokymosi meta-modeliu.

Pagrindimas: Integracija su masininio mokymosi modeliu uztikrins esminj kuriamo
funkcionalumo veikima.

Saltinis: Sistemos analitikas

Atitikimo Kriterijus:

Sistema turi palaikyti integracijg su Azure Machine Learning Studio

Uzsakovo tenkinimas: 3 Uzsakovo netenkinimas: 5
Prioritetas: vidutinis Konfliktai: Néra
Istorija: Sukurtas: 2024-04-02

25 lentelé. Nefunkcinis reikalavimas 10 — integracijos konfigiiracijos valdymo teisés

Reikalavimo nr:

10 Reikalavimo tipas: 15 PA nr: 7

AprasSymas: Tik konsultantai ir paskirti kliento jmonés naudotojai turi turéti galimybes keisti
integracijos konfigiiracija.

Pagrindimas: Integracijos konfigiiracijos redagavima turi galéti atlikti tik konsultantai ir paskirti
kliento jmonés naudotojai, kad paprasti naudotojai netrikdyty funkcionalumo
pakeiciant jiems nezinomus kintamuosius.

Saltinis: Sistemos analitikas

Atitikimo Kriterijus:

Turi biiti sukurtas atskiras, konfigiravimui skirtas teisiy rinkinys jis priskirtas tik
tam tikriems sistemos naudotojams.

Uzsakovo tenkinimas: 2 UzZsakovo netenkinimas: 5
Prioritetas: vidutinis | Konfliktai: Néra
Istorija: Sukurtas: 2024-04-02
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2.4. Sistemos iSdéstymo vaizdas

Toliau pavaizduotas sistemos i§déstymas diegimo diagramoje (Zr. 8 pav.). Matomi rySiai tarp projekto
komponenty, jy iSdéstymas.

Business Central Saa$ Azure
«components wexecution environments
Business Central APl J Azure Functions
| hitps
A hitps Azure ML
«COMponents l
Business Central htt P — L. == O
Serveris pe 1 ™y (& wartifacts !
. [ “’ "’ Modeliy repozitorija
|
i
wartifacts I «Components «COmp t xcomp A «artifacts 4 ] |
Business Central Status API Result API Predict API Lancin] ssugyxia |
duomeny bazé . ! . i : .
\ | W \r | !
| hitps wartiacts [7 | [“eariifacts [ I aartfacts 7] MRS |~ ;::'::P:d"f‘“;; L— |
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|
Naudotojo jrenginys | I I
wartifacts [ | DERntps | |
Nariyklé - hitps |

8 pav. Hibridinio finansiniy operacijy gretinimo algoritmo diegimo diagrama

Naudotojas inicijuoja gretinimo procesus per interneto narSykle, o narSyklé jungiasi prie Business
Central SaaS debesijos paslaugy aplikacijos, naudojant HTTPS protokola. Business Central mazge
galimi matyti aktualtis komponentai — Business Central serveris, vykdantis verslo logika, ir Business
Central API, naudojamas integracijai su Azure Functions, i$siuné¢iant mokymui bei spéjimy gavimui
reikalingus duomenis, gaunant atsakymus dél gretinimo statuso, ar spé&jimo rezultaty.

Azure Functions mazge iSskirti trys pagrindiniai komponentai, kurie apraSyti 26 lentel¢je:

26 lentelé. Azure Functions komponenty aprasymas

Komponentas | Failas Paskirtis

Result result.py | Kreipiasij Azure ML, kad gauty gretinimo rezultaty duomenis, juos tinkamai apdoroja
grazinimui j Business Central.

Status status.py | Gauna ir grazina informacijg apie mokinamo modelio, ar duomeny spé&jimo procesy
biisenas.

Predict predict.py | Siuncia uzklausg j Azure ML naujiems modeliams mokyti i§ istoriniy duomeny, arba,

jeigu modelis jau mokytas — spéjimams gauti.

Azure Machine Learning (Azure ML) mazge iSskirti modeliy repozitorijos bei kliento duomeny
saugyklos artefaktai. Azure ML naudojimas leidZia patogiai versijuoti tam tikros jmonés mokytus
modelius, esant poreikiui grjzti prie anks¢iau mokyto modelio, Taip pat, ¢ia saugomi visy spejimy
metaduomenys, rezultatai. Specialistas, norédamas dirbti tik prie masininio mokymo modelio
funkcionalumo, gali tg atlikti be prisijungimo prie Business Central. Azure ML API komponentas
leidzia iSorinéms paslaugoms uzregistruoti naujus modelius, paleisti mokyma, iSkviesti modelio
spéjimus.

2.5. Sistemos architektara

Duomeny apdorojimo gretinimui (zr. 9 - 10 pav.) procesas prasideda nuo visy reikalingy apdoroti
banko iSraso eilu¢iy surinkimo ir suspaudimo j vieng ZIP archyva. Toliau, minétas ZIP failas yra
siunc¢iamas ] iSoring ,,Azure Functions® funkcijg, gaudamas atgal proceso numerj JobID, pagal kurj
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véliau bus galima tikrinti proceso biiseng, ar parsisiysti skai¢iavimo rezultatus. Toliau, reguliariai

siun¢iamos statuso uzklausos,

atpazinimo rezultaty jraSymo — vyksta automatiskai be tiesioginio Zzmogaus indélio.

tikrinancios, ar atpazinimo uZzduotis jau baigta (blsena
»PredictionCompleted®). Jei procesas dar nebaigtas — yra laukiama ir tikrinama i§ naujo, kol
pasiekiamas galutinis rezultatas. Kai gaunama informacija, kad procesas baigtas — modulis siuncia
uzklausg gauti atpazinimo duomenis — masyva su kiekvienos eilutés identifikatoriumi ir skirtingy
atpazinimo metody jvertinimais. Gauti atsakymai yra apdorojami ir iSsaugojami reikiamoje lenteléje,
kad rezultatai ateityje biity matomi naudotojui. Taip visas ciklas — nuo duomeny surinkimo iki

Business Central

darbas
inicijuojamas

naudotojo arba
darbuy eilés
periodigkai

[naudotojas inicijucja gretinima rankiniu biidu]

Atliekamas banko
isra3y surinkimas

: Pritaikyti gretinimo
metodus

]

Atliekamas metody
rezultaty apdorojimas,
paruo%imas issiuntimui

-wE—
+ Parinkti geriausia galutinj
gretinimo metoda
th

th

\L [status = deplf

{

after (3min)

,[ [status = inProgress]

<Y

: Tikrinti gretinimo proceso statusg

l [statusas?]

9 pav. Panaudojimo atvejo ,,Apdoroti duomenis gretinimui* veiklos diagrama

[status = predictionCompleted]

Gauti metamodelio rezultaty

Apdoroti metamodelio rezultatus

pymentCompleted]
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Business Central : Statement Line | [ Azure Functions
T T T

1: GetStatementLines()

2: statement lines

ref |
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T
I
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i
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|

I
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|
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[ait ]
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[to0n J|

[every Jmin]

ref
Tikrinti gretinimo proceso statusa

[status = ompleted]

Parinkti geriausia galutinj gretinimo metoda,

[statys = InProgress]

ref |
Tikrinti gretinima proceso statusa

[statys = predictionCompleted]

ref |
Graginti gretinimo rezultatus

|
6: ParseliethodSelectionResutis() |

[status = prediclionCompleted]

ref |
Gratinti gretinimo rezultatus

7. ParselethodSelectionResulis() |
i

10 pav. Panaudojimo atvejo ,,Apdoroti duomenis gretinimui* sekos diagrama

Geriausio galutinio gretinimo metodo parinkimo procese (zr. 11 — 12 pav.), ,,Azure Functions®
pirmiausia i$skiria duomenis, kurie buvo perduoti modelio mokymui, o kurie prognozavimui, véliau
tikrina, ar tam tikrai jmonei modelis jau yra mokytas Azure ML platformoje:
- jei modelio dar néra, sukuriama nauja uzduotis Azure ML sistemoje, duomenys nusiysti
masininio mokymo modelio mokymui bei diegimui;
- jeigu tam tikrai jmonei modelis jau yra mokytas, bet jis dar nejdiegtas — tada atliekamas tik
diegimo zingsnis;
- jeigu tam tikrai jmonei modelis ir diegimas jau egzistuoja — perduodami nauji duomenys
prognozéms atlikti.
Galutinis proceso rezultatas — grazinama uzduoties buisena, priklausomai nuo atliekamo proceso
(mokymas/diegimas/prognoze).

36



Business Central
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predict procesas |
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(predict(}),
metody rezultatai
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-

|
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-
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k
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pie
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ftaip] [ Kvieciama training and deplay |
funkcija

. T =
Sukonfigiruojamas training
zingsnis (pipeline step)

konfigiruojamas deploy
zingsnis (pipeline step)

(" Pateikiamas pipelinei |
[ AzureML
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Q’( Pipeline patalpintas | darby |
ol

P

f apie |
| patalpinta darba | darby eil F

Tikrinama, ar egzistuoja
deployment [monés mode

[ar egzistuoja deployment?]

Tikrinama deployment
% repozitorijoje

[ne]

(" Kviefiama deploy funkcija )

Itaip] [ Sukonfigiiruojamas deploy
| Zingsnis (pipeline step)

(" Pateikiamas pipeline | )
[ AzureML

-

ntas  darby
jobs)

-

e paf
eilg (]

| (status = depioymentinProgress) &

( apie
| patalpinta darba | darby sile

Apdorojami duomenys )
> spéjimui (NewData)

| NewData duomeny ikélimas i |
| AzureML

-

k

L ~/Duomenys jkelti )

" Gaunamas atsakymas apic

| ikeltus duomenis IF
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11 pav. Panaudojimo atvejo ,,Parinkti geriausig galutinio gretinimo metoda‘ veiklos diagrama

37



| | |
I I |
i i @
alt | | |
[non-POST request] : . : :
| 1: GET: predict() | |
» |
|
2: 400 Bad Reguest
o _ _ _z4wsm §7777M :
| |
____________________ P
[else] | T
| |
3: POST: predict() | |
|
|
|
alt 4 exception i
[internal exception] :
|
5: 500 Internal Server Error !
e — TR T |
|
______ . - e _
|
[else] 6: extractandProcessZip(} |
i
|
|
|
7. decodeAndSanitizeCompany() :
|
|
|
8: getiodel() |
alt
% model information
[model exists] = —_-—-— = = = = = = = —
10: getDeployment()
alt
Ideploymenteists] o _ _V:depleymentnfomaion
12: saveDataframeToBlob(prediction_df)
13: submitPredictionPipeline()
14: pipeline submitted
15: 200 status: PredictioninProgress < — i —pbt T - — -
lelse] 18: no deployment
L _ _ _1Bnoc ployment
17: saveDataframeToBlob(training_df}
18: submitDeploymentPipeline()
19: pipeline submitted
20: 200 status: DeploymentinProgress e - - - — — — = — — —
[else]
21: no mode!
e — — — T a0 T Lk
22: saveDataframeToBlob(training_df}
23: submitTrainingAndDeploymentPipeline()
e 24: pipeline submitted
25 200 status: DeploymentinProgress
|
|
|
|
|
|
i
T
|
T
|
|
|

12 pav. Panaudojimo atvejo ,,Parinkti geriausig galutinio gretinimo metoda™ sekos diagrama

Gretinimo rezultaty grazinimo procesas (Zr. 13 — 14 pav.), gaves uzklausa su uzduoties
identifikatoriumi JoblD, prisijungia prie Azure ML platformos ir bando parsiysti anks¢iau paleistos
analizés rezultata. Sékmingai parsiuntus CSV, eiluté po eilutés nuskaitomi duomenys apie skirtingy
atpazinimo metody (Default ir External) tikslumg ir tikimybg. Kiekvienam jrasui pasirenkama, kuris
metodas pasirodé geriausias, ir surenkamas galutinis atsakymas. Gauti rezultatai su kiekvieno eilutés
sprendimu bei papildoma informacija grazinami JSON formatu j Business Central, kur yra toliau
apdorojami.
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Business Central Azure Functions AzureML

T

Siysti rezultaty parsiuntimo uZklausg Gauti rezultaty graZinimo uiklausg
joblD = <job id i% ankstesnio Zingsnio> > |

‘ Siusti rezultaty gavimo uzklausg Grazinti darbo rezultatg

‘ Apdoroti gauta darbo rezultaty L
E

GraZinti rezultatus

Apdoroti gauta atsakyma F_ 4‘

13 pav. Panaudojimo atvejo ,,Grazinti gretinimo rezultatus* veiklos diagrama

] ]
] ]

]

]

| 1: GetResult(jobID}) | |
I

2: GetPipelineResultfobiD) |

3: ML result ]J
e — O i

4: save to temp dir

5. ProcessPredictions()

]

66: 200 return prediction data

7: ProcessFinalRecognizer()

]

14 pav. Panaudojimo atvejo ,,Grazinti gretinimo rezultatus* sekos diagrama

Gretinimo statuso tikrinimo procese (zr. 15 — 16 pav.), Business Central sistema nusiunc¢ia uzklausg
su darbo identifikatoriumi JobID j Azure Functions funkcija, kuri autentifikuojasi ,,Azure ML*
platformoje i§ kreipiasi dél darbo blisenos grazinimo pagal gautg JobID. Gautas statusas i§ Azure ML
yra papildomai apdorojamas — priskiriamos busenos (pvz., ,,InProgress®, ,,PredictionCompleted*,
»Error< ir kt.). Galiausiai j Business Central grazinamas atsakymas su apdorota darbo biisena arba
klaidos pranesimu (jei darbas nerastas pagal JobID arba jvyko nenumatyta klaida).
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Business Central Azure Functions AzureML

Siysti statuso gavimo uzklausa

Gauti statuso gavimo uzklausq
| jobID = <job id i3 ankstesnio zingsnio> ||| |

| Siysti statuso gavimo uiklausg Grakinti darbo statusa

Apdoroti gauta darbo statusa

& O

Apdoroti gauta atsakyma }‘; Grazinti statusg

:

15 pav. Panaudojimo atvejo ,, Tikrinti gretinimo proceso statusg” veiklos diagrama

| Buaineaala Central | | Azure FLllnc‘tions |

I I I
I I I
| 1: GetStatus(joblD) | |
]
I

2: GetPipelineStatus(jobiD}

alt
3. ResourceNotFoundError
[iok not found] ST i L= el "

4: 400 Bad Reguest

[other exceptign] 5: UnexpectedError

[elze] " 7: job found, status retrieved

8: ProcessCustomStatus()

]

e |

16 pav. Panaudojimo atvejo ,, Tikrinti gretinimo proceso statusa* sekos diagrama

Gretinimo metody pritaikymo procese (Zr. 17 — 18 pav.), sistema pasiima banko iSraSy eilutes
(atsizvelgdama ] naudotojo nurodytus filtrus arba salygas), taip pat atpaZinimo Zurnalo jraSuose
pazymima bisena ,,In Progress, kad buty matyti, jog vyksta atpazinimo veiksmai. Toliau sistema
patikrina, kokie atpazinimo metodai yra jjungti — $iuo metu tai yra vidinis (Default) ir iSorinis
(External) mechanizmai:
- vidinis metodas (Default) — pritaiko taisyklémis grjstus metodus ir grazina atpaZinimo
rezultatus;
- iSorinis metodas (External) — iSorinéje sistemoje atliekamas banko israSy duomeny
atpazinimas ir savy atsakymy grazinimas.

Kai abu mechanizmai pateikia savo sprendimus, atnaujinami laukai su sgskaitos numeriu, operacijos
tipu, suma. Visi atpazinimo jrasai perkeliami i§ laikinos saugyklos j nuolating duomeny bazg, ir
zurnalo eilutés pazymimos kaip ,,Completed”. Toliau atliekamas galutinio gretinimo metodo
parinkimas, parenkantis tinkamiausig metoda pagal istorinius naudotojy pasirinkimus, kuris ir yra

40



realizuojamas Siame projekte. Atlikus geriausio gretinimo parinkimg, zurnalo eilutés pazymimos,
kaip ,,Recognized* ir procesas uzbaigiamas.

Business Central

Azure Functions

17 pav.

(Rasti arba sukurti banko iéradu eilutes zurnalui |

( Pradéti gretinimo procesa

(Atnaujinti zurnalo eilutes su atpazinimo bisena - In Progress |

AtpaZintuvy imties paieska

—

(Randamas ir uzregistruojamas Default atpaZintu uvas | (Randamas ir uzregistr uupma: memampaimmv.uJ
(Pakeifiama Default atpaZintuvo biisena - In Progress ) ( Pakeigiama Extemal:lp.lzlmnvo biisena-In Progress |
[ i procesas )
(‘sukuriamas foninis procesas Default atpaZ i foninis procesas Exts
N Siunéiama
 Atlil = uzklausa
[ Atikti atpazinima s
. Gaunami
Default atpaz bisena - Completed | . baigto
/ atpaZinimo
/' duomenys

[ Pakeiciama External atpazintuvo busena - Completed |

=

"' : Parinkti geriausia galutini gretinimo melodaj

|

(‘Atnaujinti Zurnalo eilutes su atpainimo bisena - )

[ Atnaujinti zurnalo eilutes su parinktu metodu atsakymais )

5

Panaudojimo atvejo ,,Pritaikyti gretinimo metodus* veiklos diagrama
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Business Central | : Statement Line ‘ | : General Journal Line Azure Functions | ‘ : Recognition Entry
T T T T

|
| 1: PraparsRecognition

2; GetStatementLines()

|
|
I
|
|
I
|
|
I
I
|
I
|
4 UDdﬂ(EGEHJEIumﬂ\LheRecDgnﬂmnS(ﬂr{Eﬂ(} :
T

i
5: CheckAnyRecognizerExists() |
i

i
&: RegisterRecbgnitionProvidersi)

i 0K
< - —-—-——-"—-"—"9 —"—"—"——"—-—"—"—-—"7 —-———-—— - === = -
| |
& StartDefaulRecogniton() | |
| |
i i
| |
9 SetRecognizerStatusistatus=IProgress) |
i i
| |
i i
| 1
| |
Lalt | 1 1
[Defput succeeds] 1 i
i 10; Stor )
i 110K
e — — — — — — — e

i
12: SetRecognizerStatus(status<Completed)

18: external result

|
i
i
i
Ll - - - - _ _ - - - - _ - —
Ie i i
13: recognizer error H H
i i
i i
i i
i i
| 14: StoreFailedRecogpitionResult(De faultResult)
i |
i 180K
- - — - B
i i
i i i i
i i i i
L 18 i1 | i
i i i
17: SetR ogress) i i
| i i
i i i
i i i
i i i
i i i
[k ] i
i
[Extarnal succeeds] |
|
i

-

arinkti geriausia galutinj gretinimo metoda

25: FinalizeRecognition()

26: CheckandUpdateGenJokirnalLinesAfterRecognition()

18 pav. Panaudojimo atvejo ,,Pritaikyti gretinimo metodus* sekos diagrama



3. Tyrimo dalis
3.1. Tyrimo tikslas

Tyrimo tikslas yra surinkti ir tinkamai apdoroti banko iSrasy ir sgskaity atpazinimo metody rezultaty
duomenis, sukurti ir mokyti maSininio mokymosi algoritmus, leidZiancius atrinkti optimaly
atpazinimo metodg kiekvienai banko iSraso ir saskaitos porai. Tyrimo metu démesys skiriamas
duomeny valymo, pozymiy inzinerijos procesams, kadangi banko iSrasSy duomenys pasizymi dideliu
struktiiriniu ir semantiniu sudétingumu, ypac lyginant banko iSrasus, importuojamus i$ skirtingy Saliy.
Netinkamai apdoroti duomenys, ar neisskirti tam tikri pozymiai gali Zenkliai sumazinti modeliy
tiksluma, todél svarbu uztikrinti mokymo duomeny kokybe. Taip pat, tyrimo metu palyginami keli
modeliai ir pasirenkamas geriausias sprendimas, atitinkantis tiek tikslumo, tiek greitaveikos
reikalavimus, bei jvertinamas jo pritaikomumas realiam naudojimui.

3.2. Tyrimo eiga
3.2.1. Tinkamy mokymui duomeny paruosimas ir apdorojimas
Banko duomeny surinkimas

Business Central puséje surenkami banko iSraSy duomenys i$ skirtingy prijungty banko institucijy
saskaity. Bankfeed banko iSrasy importui yra naudojami Open Banking API palaikantys tarpininkai,
sujungiantys daugelj skirtingy banky j suvienodintg formata. Tokiy tarpininky yra keletas, ir jie
integruoti su jvairiausiy $aliy bankais. Sie tarpininkai suvienodina informacija, kad ji atitikty Open
Banking standartus, o Bankfeed importuoja visy banko iSraSy duomenis j Business Central, taip dar
labiau pritaikant gaunamus duomenis naudojimui ERP sistemoje.

IED

o
Q
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Q
[l

IEID

Tarpininkas

ve)
Q
3
~
3]
n

E
U,IL)

JIEb

o
o]
3
~
o]
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> &8 1 Bankfeed— {3 e

Tarpininkas

IJED;:IEL&IIED

m—ls [o]-

Tarpininkas

19 pav. Apibendrinta banko iSrasy importo j Business Central schema
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Business Central duomeny surinkimas

Bankfeed pagalba surinkti banko iSraSy duomenys lygiagreéiai pereina per atpazinimo metodus
Business Central aplinkoje, kuomet yra atlickami visy atviry finansiniy jraSy gretinimai su banko
iSrasais. Tolimesniam galutinio atpazinimo metodo parinkimui, aktualu gauti visus gretinimo
bandymus is Business Central. | $ig informacija jeina atpazinimo metodo pavadinimai, banko saskaity
numeriai, dokumenty, kurie gretinami, numeriai, dokumenty aprasymai, pasirinkty gretinimo biidy
pavadinimai (vidiniai, grazinami i§ atpazinimo metody), atspétos reik§més, vidiniai pasitikéjimo
jverciai ir t.t.

Sie i§ Business Central ateinantys duomenys yra i§skiriami j dar dvi dalis — j senus (istorinius) jrasus
ir ] naujus jrasus. Pagrindinis skirtumas tarp naujy ir istoriniy jrasy, ateinanciy i§ BC, yra papildoma
,,Posted eiluté — nusakanti koks buvo galutinis naudotojo pasirinkimas, kai buvo gretinami jrasai.

v —

Sios eilutés galima spresti, ar gretinimo metodai buvo teistis istoriniuose duomenyse.

Prie§ atlieckant duomeny atidavimg i§ Azure Functions, yra atlickamas minéty keturiy duomeny
struktiry formatavimas 1 JSON formata, bei archyvavimas j ZIP.

i «ih o

Il 1 un

Business Central

Bankfeed
-~

S

Taisyklemis I3arinio Naudotojo rankinis
’ETl?S ML atpafinimas mokymui
atpaZinimas atpaZinimas

(Posted)
(Default) (External) \‘\
|PostedRecognitiDnEntries.jscn i\
|PostedBankStatements,json ™1 B ’ Azure
|NewRe:ognitianEntries.json iy F .
unctions

ZIP

E)

N

|NewBankStatement5.jsen |1

20 pav. Apibendrinta Business Central duomeny surinkimo ir apdorojimo schema
Duomeny apdorojimas Azure Functions sistemoje

Perdavus duomenis i§ Business Central j Azure Functions, pradinis etapas Azure Functions puséje
apima neapdoroty duomeny, saugomy suglaudintame ZIP archyve, programinj isskleidima j numatytg
katalogg. Siame kataloge identifikuojami JSON formato failai, kurie tada sukeliami j duomeny
strukttiras (angl. data frames). Pagrindinis démesys skiriamas dviem konkretiems failams,
atstovaujantiems skirtingus duomeny rinkinius — viename i$ jy saugomi pagrindiniai banko iSrasy
jrasai (¢ia vadinami ,,senaisiais duomenimis"), antrame saugoma kontekstiné informacija apie Siuos
jraSus (sp¢jiky duomenys 1§ Business Central puses).

Ikélus duomenis, kitas Zingsnis yra duomeny rinkiniy atskyrimas ir paruoSimas analizei. [kelto
duomeny rinkinio poaibis, identifikuotas pagal konkre¢ig zyma (,,Posted”), yra isskiriamas kaip
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etalonas (angl. ground truth). Sis etalonas atspindi naudotojy rankiniu biidu patikrintus ir patvirtintus
jrasus, pagal kuriuos bus vertinami kiti atpazinimo metodai.

Tolimesniame etape démesys skiriamas struktiiriniy skirtumy ir galimy duomeny kokybés problemy
sprendimui:

dublikaty tvarkymas - agreguojant duomenis naudojant aSies operacijas, pasirenkamas pirmas
ne tuscias pasikartojimas dublikaty atveju;
tusciy reikSmiy valymas - papildomas valymas apima eiluciy, kuriose triksta esminiy etalono
daliy, pasalinimg. Trukstamos vertés, konkre¢iy atpazinimo metody rezultatams, pakei¢iamos
numatyta reik§me pvz., ,,nezinomas" (angl. unknown), siekiant uztikrinti nuoseklumg ir tus¢iy
stulpeliy nebuvimg prie§ mokinant modelj.

Savybiy inzinerija (angl. feature engineering) buvo atliekama siekiant transformuoti apdorotus
duomenis ] nuosekly mokymo rinkinj. Metodologija apémé kelias pagrindines transformacijas:

Buvo konvertuojamos atpazinimo metody rezultaty eilutés vienai bankinei operacijai j placia
lentele, kurioje kiekviena operacija biity pateikiama viena eilute su visy atpazinimo metody
rezultatais;

transformuoti duomenys buvo sujungti su anks¢iau isskirtu etalonu. Sis sujungimas uztikrino,
kad mokymo rinkinyje biity tiek automatizuoty atpazinimo metody rezultatai, tiek patvirtinti
spéjimy duomenys, pagal kuriuos modeliai galéty biiti mokomi;

panaudojant One-hot-encoding buvo transformuojamos kategorinés vertés j dvejetainés
matricos atvaizdavima. Sis Zingsnis leido masininio mokymosi algoritmams apdoroti ir
iSnaudoti kategoring informacija.

Patikrinti, ar egzistuoja ZIP failas

else i

egzistuoja
Grazinti klaida

13sKieisti ZIP | lokalia viety

(®)

j [—‘ PostedBankStatement
PostedRecognitionEntries jsonl | _ || j/» — e menis ]

Nuskaityti | olddata_df | [ Nuskaityt | olddatacontext_df

E/J

One-hot. 0 One-hot.

kategorinius Kategorinius
stulpelius stulpelius

Sujungti per LineNo | merged_df

: process_training_dataframe(merged_df)
th

(®)

21 pav. Apibendrinta duomeny apdorojimo Azure Functions sistemoje schema
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Azure Functions

RecognitionProvider == Pus(edT RecognitionProvider '= Posted

Filtruoti | posted_df Filtruoti | methods_df

l

Sukti (angl. pivot) ne One-hot-encode
valiutos k ini

pagal stulpelius
RecognitionProvider

o
]

Sujungti  pivot_df

[ -

Sujungti etalono stulpelius ir imesti tuséias eilutes

Uzpildyti trikstamus stulpelius numatytomis reiksmémis

®

training_df paruoitas

22 pav. Apibendrinta funkcijos process_training_dataframe() schema
Galutinis mokymui naudoty duomeny lauky sarasas su apraSymais pateiktas 1 priede.
3.2.2. Geriausio maSininio mokymo modelio parinkimo procesas

Siekiant sistemingai identifikuoti efektyviausig atpazinimo metodo pasirinkimo strategija, buvo
sukurta suvienodinta modeliy mokymo sistema, gebanti apdoroti rezultatus, sukurti maisos matricas
ir jvertinti kiekvieno modelio efektyvumg pagal kelias metodikas.

I neapdorojamus atpazinimo duomenis jéjo paciy atpazinimo metody iSvesties duomenys (atpazinti
saskaity numeriai, jy tipai) kartu su etalono klasémis ir metaduomeny laukais (pvz., eiluéiy
numeriais). Nesvarbts ir pertekliniai stulpeliai — tokie kaip etalono laukai, eilu¢iy indeksai ir bet
kokie anks¢iau apskaiciuoti teisingumo rodikliai buvo pasalinami, siekiant sumazinti triukSma ir
iSvengti duomeny nutekéjimo.

Siekiant uztikrinti, kad kiekvienas duomeny rinkinys ir kiekvienas kandidatinis modelis matyty
identiska pozymiy rinkinj, buvo fiksuojamas galutinis stulpeliy sarasas mokymo metu ir uztikrinama
ta pati schema transformavimo metu — automatiskai jterpiant triikstamus stulpelius kaip nulius, kai
reikia.

Suvokiant, kad kiekviena bankinés operacijos eiluté gali buti teisingai atpazinta vieno ar keliy
atpazinimo metody, buvo performuluotos pradinés atpazinimo zymés (angl. labels) j vieng bendra
klasifikatoriy. Konkreciai, kiekvienam pavyzdZziui priskiriama viena i§ keturiy klasiy:

,None®, jei nei vienas atpazinimo metodas neatitinka etalono;

,, Default“, jei taisyklémis grindZziamas atpazinimo metodas Yyra teisingas;

,, External®, jei alternatyvus iSorinis atpazinimo metodas yra teisingas;

"Both", jei abiejy iSvesties stulpeliy duomenys sutampa su etalonu.

27 lentelé. Klasifikatoriaus sudarymo taisyklés

Default (teisingas = 1, | External (teisingas = | Galutiné klasé
ne =0) 1,ne=0)
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0 0 None

1 0 Default
0 1 External
1 1 Both

Galutinés klasés buvo konvertuojamos j sveikyjy skai¢iy kodus, kad jie biity suderinami su scikit-
learn vertintojo (angl. evaluator) API.

Buvo jvertintas platus prizitirimo (angl. supervised) mokymosi algoritmy spektras, jskaitant medziais
gristus ansamblius (atsitiktinis miskas, gradientinis stiprinimas, histograma grjstas gradientinis
stiprinimas, papildomi medziai), linijinius modelius (logistiné¢ regresija), branduolio metodus
(atraminiy vektoriy masinos), atstumu gristus klasifikatorius (k artimiausiy kaimyny), sprendimy
medzius, stiprinimo (angl. boosting) metodus (AdaBoost, XGBoost, LightGBM, CatBoost), naivyjj
Bayes‘a ir daugiasluoksnius perceptronus. Siekiant uztikrinti atkuriamumg ir sgziningg palyginima,
kiekvienas algoritmas buvo inicijuotas su fiksuotais, daznai naudojamais hiperparametrais (pvz., 100
vertintojy medziy ansambliams, numatytasis mokymosi greitis = 0,1, kai taikoma, maksimalus
medzio gylis nustatytas pagal biblioteky numatytasias reikSmes), ir buvo taikoma pastovi atsitiktiniy
skaiciy seka.

28 lentelé. Tyrime iSbandyty masininio mokymo modeliy saraSas

Classifier n_estimators | random_ | max_iter | probability | use_label_encoder | eval_metric | verbose
state

Gradient 100 42

Boosting

Random 100 42

Forest

HistGradient 42

Boosting

Logistic 42 1000

Regression

SvC 42 True

KNeighbors

DecisionTree 42

AdaBoost 42

ExtraTrees 100 42

MLP 42 1000

GaussianNB

XGBoost 42 False mlogloss

LightGBM 42

CatBoost 42 0

Analizei buvo isskirtos papildomos metrikos, siekiant kiekybiskai jvertinti meta-klasifikatoriaus
realig naudg, lyginant su bazinémis strategijomis (visada pasirenkant numatytgjj atpazinimo metoda
arba visada pasirenkant iSorinj atpazinimo metodg). Buvo matuojama:
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- daznis, kuriuo meta-klasifikatorius susilaiko (,,None*);

- atvejus, kai jis padaro ,.kritinj“ klaidinga spéjima (prognozuodamas atpazinimo metoda, kai
né vienas néra teisingas, arba pasitilydamas vieng metoda, kai kitas yra teisingas);

- papildomus teisingus i§gavimus, palyginti su kiekvienu baziniu metodu;

Naudojant papildomy metriky rinkinj jvertinamas ne tik grynas tikslumas, bet ir praktiné nauda bei
rizika, susijusi su modelio jdiegimu realiuose darbiniuose procesuose.

Kiekvienam algoritmui buvo registruojamas mokymo laikas, kurj uztrukdavo algoritmas visam
mokymo rinkiniui. Sie laiko matavimai, kartu su tikslumo rezultatais, leido subalansuotai jvertinti
modelius tarp prognozavimo galios ir skai¢iavimo sgnaudy — kas yra kritiSkai svarbu realaus laiko ar
didelio masto diegimui.

Kiekvienam kandidatui buvo apskai¢iuotos:
- metrikos kiekvienam atpazinimo metodui (tikslumai, jautrumas, Fi-balas), lyginant meta-
klasifikatoriaus dvejybinj rodiklj kiekvienam atpazinimo metodui su etalonu;
- bendras daugiaklasis tikslumas, atspindintis pavyzdziy dalj, kuriai meta-klasifikatorius
teisingai identifikavo teisingy atpazinimo metody rinkinj;
- vidutines metrikas, gautas apskaiciuojant kiekvieno atpazinimo metodo rezultatus, siekiant
uzfiksuoti subalansuota efektyvuma visuose atpazinimo metoduose.

29 lentelé. Apibendrintas modeliy rezultaty, tikslumo, rizikos jvertinimo, mokymo laiko sarasas

Classifier | Overall Avg Avg Avg Default | External | ML Training | Thres- | Cover-

Accuracy | F1 Precision | Recall | Penalty | Penalty penalty | Time hold age
Score %

XGBoost 0.2723 0.7121 | 0.9942 0.5563 | 0.2322 0.6735 0.1510 3.91 sec 0.41 90.14

Light 0.2701 0.6002 | 0.9916 0.5270 | 0.2322 0.6735 0.1531 3.00 sec 0.41 89.93

GBM

CatBoost 0.2718 0.6889 | 0.9933 0.5694 | 0.2322 0.6735 0.1545 7.99 sec 0.39 90.13

Hist 0.2696 0.6055 | 0.9911 0.5269 | 0.2322 0.6735 0.1569 10.40sec | 0.41 89.82

Gradient

Boosting

Random 0.2710 0.5848 | 0.9874 0.5259 | 0.2322 0.6735 0.1582 4.02 sec 0.59 90.10

Forest

Gradient 0.2704 0.5840 | 0.9895 0.5250 | 0.2322 0.6735 0.1585 5.10 sec 0.49 89.93

Boosting

K 0.2701 0.5444 | 0.9858 0.5208 | 0.2322 0.6735 0.1597 6.10 sec 0.80 89.88

Neighbors

Decision 0.2709 0.5836 | 0.9895 0.5257 | 0.2322 0.6735 0.1602 4.35 sec 0.38 90.11

Tree

Extra 0.2714 0.5839 | 0.9874 0.5261 | 0.2322 0.6735 0.1602 2.94 sec 0.38 90.17

Trees

MLP 0.2574 0.7042 | 0.9931 0.5471 | 0.2322 0.6735 0.1742 7.73 sec 0.79 88.78

SvC 0.2373 0.5030 | 0.9597 0.4990 | 0.2322 0.6735 0.1872 5.00 sec 0.55 86.52

Logistic 0.2342 0.5093 | 0.9550 0.4973 | 0.2322 0.6735 0.1956 3.04 sec 0.71 86.16

Regress.

Ada 0.2684 0.6103 | 0.9667 0.5284 | 0.2322 0.6735 0.2149 5.58 sec 0.50 90.63

Boost

Gaussian 0.2497 0.5866 | 0.7863 0.5473 | 0.2322 0.6735 0.6630 2.46 sec 0.00 99.86

NB
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Siekiant vizualizuoti klaidy schemas, buvo generuojamos maisos matricos (zr. 23 pav.) kiekvienam
modeliui, iliustruojancios klaidingai teigiamus ir klaidingai neigiamus rezultatus:

GradientBoosting RandomForest

HistGradientBoosting

True label

True label

Both Default Extemal None

Both Default Extemal Hene
Predicted labe

Bath Default External Hone
Predicted label

Predicted label
LogisticRegrassion KNeighbors

True label

True [abel
True [abel

Extemnal

Both Default Extemal None Bath Default Extemal Hone

Both Defauit External Hane
predicted labe! predicted label predicted label
DecisionTree AdaBoost ExtraTrees

Default Default Default
3 T T
2 2 E
a2 L =
g ] ]
= = =
Extemal External Extemnal
None Hone Nane
Default Extemal Default Extemal Default External
Predicted labe Fredicted label Fredicted label
GaussianNB XGBoost
Bath Both
Default Default
3 @
F] w
H 3
E =
Extermal External
hone Mone
Default Extemal Default Extemal Default External
predicred labe Fredicred label Fredicted abel
LightGBM CatBoost
Bath Both
Default Defaulr
3 K]
] K]
F E
& &
Extermal External
None

Hone

Default Extemal

Default Extemal
Predicted labe

Predicted label

23 pav. Tyrime iSbandyty prizifirimo mokymo algoritmy rezultaty maiSos matricos

Modeliams su integruotomis pozymiy svarbos nustatymo priemonémis (medziy ansambliai) arba
koeficientais pagrista svarba (linijiniai modeliai), buvo iSgauti pozymiai pagal jy prognozuojamaja
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galia. Sie jvertinimai buvo agreguoti j grafikus, atskleidZian&ius jtakingiausius atributus, kurie ir buvo
panaudoti galutiniame mokyme.

e s et EraTees uamaan Logticragressan

3.2.3. Mokymo pritaikymas teikti prioriteta aukStam tikslumui

Kadangi projekto metu yra bandoma atpazinti kritisko jautrumo duomenis, norint atsizvelgti |
skirtingy klaidy pasekmes, buvo konsultuotasi su srities ekspertais, dirbanéiais su $iuo
funkcionalumu, siekiant iSsiaiSkinti, kokie svoriai turi bati pritaikomi graZinamiems spéjimams.
Konkrec¢iau, buvo jvardinta, jog klaidingas spéjimas Cpp (angl. ,false positive®) apie netinkamg
atpazinimo metoda gali kainuoti iki 10-ies karty daugiau, nei jokio pasitilymo nepateikimas C,.

Uzregistruojant klaidinga gretinima, sukeliamos itin dideles problemos, nes neatitikimai gali bati
nepastebéti is karto, o po ilgo laiko, klaidas gali tekti tvarkyti einant per istorija ir operacijas gretinant
i$ naujo.

Sis svoris (10:1) buvo jtrauktas j modeliy mokyma, siekiant juos padaryti ,,atsargesniais®, taip pat,
buvo reikalinga optimizuoti sprendimy priémimo slenksc¢ius, kad sprendimai biity priimami tik tada,
kai jie yra uztikrinti. Sprendimas jtraukti svorius ir optimizuoti sprendimy priémimo slenksc¢ius itin
sustiprino modeliy grazinamy rezultaty tiksluma, pernelyg nesumazinant bendro atlickamy spéjimy
skaiciaus. Modeliy spéjimy kiekio ir tikslumo metrikos palygintos 29 lenteléje.

Slenkscio apskaiciavimui buvo i$skirti svoriai Siems atvejams:

_ {CA,jei bent vienas Correct_Recognizer X = 1
B Crp, kitais atvejais

(8)

i

- w; —svoris, priskiriamas konkreciam atvejui/modelio spéjimui,
- C4—kaina, kai modelis susilaiko nuo sprendimo;
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- Cpp— kaina, kai modelis klaidingai mano, kad atpazinimas teisingas, bet i§ tikryjy jis
neteisingas.

Taikyti svoriai w; tiesiogiai patikslino klasifikatoriaus praradimo (angl. loss) funkcijg, verciant
modelj reCiau spéti, jei rizika didelé.

Kad galutinis sprendimas susilaikyti, ar spéti biity pagrjstas statistiSkai, o ne intuicija, ar i$ anksto
numatytomis reik§mémis — buvo reikalinga gauti optimaliausio slenks¢io jvertj, jj skai¢iuojant i$
mokomuyjy duomeny rinkinio. Nuo visos mokymo imties buvo atskirta ~30 % tikrinimo rinkiniuli,
uztikrinant, kad teigiamy ir neigiamy atvejy proporcija biity panasi. IS tikrinimo rinkinio kiekvienos
eilutés i, buvo renkamos kiekvieno atpaZzinto metodo atpazinimo tikimybeés P, o i§ ju — maksimalios
eiluteje:

p; = max P(r | x;) 9)

cia:

- p;— aukscCiausia atpazinimo tikimybé tarp visy metody konkreciai eilutei,

- P — modelio numatyta tikimybé, kad atitinkamas atpaZinimo metodas yra tinkamas
konkre¢iam jrasui;

- r —konkretus atpazinimo metodas;

- x; —JraSo i charakteristikos

Toliau, iteratyviai didinant slenkstj t €[0,1], kas 0.01, buvo ieSkomo0s maziausia reik§mé kaina(t),
kuri ir nusakys zemiausig tinkantj slenkstj sprendimo priémimui, pagal formules:

kaina(t) = P{FP|P; > t} - Cpp + P{susilaikyti|p; < t} - C,.
. . . (10)
t* =arg min kaina(t)
cia:
-t —sprendimo slenkstis, nuo kurio sprendZiama, ar verta spéti, ar susilaikyti;
- P{FP|P; > t} - salyginé tikimybe¢, kad bus klaidingas spéjimas, jei P;virsija slenkstj t;
- P{susilaikyti|p; < t} — tikimybe¢, kad susilaikoma nuo sp¢jimo, jei P; nepakankamai didel¢;
- t* — optimalus slenkstis, kuris minimizuoja bendra kaing

Gautas t* buvo pritaikytas mokymo rinkinyje — jei naujai spé&jamos eilutés p; > t*, tada sprendimas
priimamas, Kitu atveju — susilaikoma. Slenksé¢iy jtaka skirtingy modeliy sprendimo priémimui
vizualizuoja histogramos su t* linija, kuriose matoma, nuo kurios vietos sprendimai biina priimami.
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25 pav. Tyrime iSbandyty prizifirimo mokymo algoritmy slenkséiy vizualizacijos

3.3. Tyrimo rezultatai

3.3.1. Hibridinis gretinimo algoritmas veikia tiksliau uz vien taisyklémis grjsta metoda

Ho: Sukurta algoritmo parinkimo sistema veikia tokiu paciu tikslumu kaip taisyklémis gristi, ar

iSoriniai metodai

Hi:

Naudojant algoritmo parinkimo sistemg pagerinamas pasitilymy tikslumas, lyginant su
taisyklémis grjsto, ar iSorinio metodo tikslumu.

Panaudojus 3.2 skyriuje aprasytag metodika, mokymo duomenims buvo atliktas apraSytas mokymo
procesas, ir gauti rezultatai, aprasyti 30 bei 32 lentelése:
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30 lentelé. Masininio mokymo modeliy rezultatai, lyginant su atpazinimo metodais

Classifier Test Def Def Def Def Ext Ext Ext Ext ML ML ML ML ML ML ML Default | Ext. ML
Size Rec Rec Corr. Corr. | Rec Rec Correct | Corr. None None | Guess | Guess | Corr. Crit. Crit. Penalty | Penalty | Penalty
(count) | (%) if Rec if Rec | (count) | (%) if Rec if Rec | (count) | (%) (count) | (%0) when Bad Bad
(count) | (%) (count) | (%) Guess | (count) | (%)
(%)
XGBoost 14692 | 12061 | 82,09 | 11983 | 81,56 | 11407 | 77,64 | 10746 73,14 1448 9,86 | 13244 | 90,14 | 99,42 77 0,581 0,2322 | 0,6735 | 0,1510
Light
GBM 14692 | 12061 | 82,09 | 11983 | 81,56 | 11407 | 77,64 | 10746 73,14 1479 10,07 | 13213 | 89,93 | 99,42 77 0,583 0,2322 | 0,6735 | 0,1531
Cat
Boost 14692 | 12061 | 82,09 | 11983 | 81,56 | 11407 | 77,64 | 10746 73,14 1450 9,87 | 13242 | 90,13 | 99,38 82 0,619 0,2322 | 0,6735 | 0,1545
Hist
Gradient
Boosting 14692 | 12061 | 82,09 | 11983 | 81,56 | 11407 | 77,64 | 10746 73,14 1495 10,18 | 13197 | 89,82 | 99,39 81 0,614 0,2322 | 0,6735 | 0,1569
Random
Forest 14692 | 12061 | 82,09 | 11983 | 81,56 | 11407 | 77,64 | 10746 73,14 1454 9,9 13238 | 90,1 99,34 87 0,657 0,2322 | 0,6735 | 0,1582
Gradient
Boosting 14692 | 12061 | 82,09 | 11983 | 81,56 | 11407 | 77,64 | 10746 73,14 1479 10,07 | 13213 | 89,93 | 99,36 85 0,643 0,2322 | 0,6735 | 0,1585
K
Neighbors 14692 | 12061 | 82,09 | 11983 | 81,56 | 11407 | 77,64 | 10746 73,14 1487 10,12 | 13205 | 89,88 | 99,35 86 0,651 0,2322 | 0,6735 | 0,1597
Decision
Tree 14692 | 12061 | 82,09 | 11983 | 81,56 | 11407 | 77,64 | 10746 73,14 1453 9,80 | 13239 | 90,11 | 99,32 90 0,680 0,2322 | 0,6735 | 0,1602
Extra
Trees 14692 | 12061 | 82,09 | 11983 | 81,56 | 11407 | 77,64 | 10746 73,14 1444 9,83 | 13248 | 90,17 | 99,31 91 0,687 0,2322 | 0,6735 | 0,1602
MLP 14692 | 12061 | 82,09 | 11983 | 81,56 | 11407 | 77,64 | 10746 73,14 1649 11,22 | 13043 | 88,78 | 99,3 91 0,698 0,2322 | 0,6735 | 0,1742
svC 14692 | 12061 | 82,09 | 11983 | 81,56 | 11407 | 77,64 | 10746 73,14 1981 13,48 | 12711 | 86,52 | 99,39 77 0,606 0,2322 | 0,6735 | 0,1872
Logistic
Regress. 14692 | 12061 | 82,09 | 11983 | 81,56 | 11407 | 77,64 | 10746 73,14 2034 13,84 | 12658 | 86,16 | 99,34 84 0,664 0,2322 | 0,6735 | 0,1956
AdaBoost 14692 | 12061 | 82,09 | 11983 | 81,56 | 11407 | 77,64 | 10746 73,14 1377 9,37 | 13315 | 90,63 | 98,66 178 1,337 0,2322 | 0,6735 | 0,2149
GaussianNB | 14692 | 12061 | 82,09 | 11983 | 81,56 | 11407 | 77,64 | 10746 73,14 21 0,14 | 14671 | 99,86 | 93,37 972 6,625 0,2322 | 0,6735 | 0,6630




Siekiant sumazinti variacija, kylancia i§ vieno mokymo ir testavimo rinkinio padalijimo, buvo atliktas
desimties k kryzminis validavimas. Kiekviename k kartojime visas mokymo rinkinys buvo dalijamas
j sub-mokymo ir sub-validavimo dalis, tada modelis buvo i$§ naujo mokomas, o k-tojo karto metrikos
uzfiksuojamos. DeSimties k rezultaty vidurkis suteiké patikimg, mazos variacijos jvert] apie
efektyvumg su nematytais duomenimis, taip pat leido apskaiciuoti pasikliautinus intervalus,
standarting deviacija. Tyrimo rezultatai pateikti 31 lenteléje.



31 lentelé. Tyrimo metu atliktos 10 k kryzminés patikros rezultatai

Classifier Mean CI Lower - ClI St. Dev. Mean | Cl Lower-Cl | Std Mean Cl Lower - Cl | St. Dev. Mean | Cl Lower - Cl | St. Dev.
Accuracy | Upper Accuracy | F1 Upper F1 Precision | Upper Precision | Recall | Upper Recall

Gradient 0.9423 0.937 - 0.947 0.0074 0.8379 | 0.8248 - 0.8510 | 0.0183 | 0.8755 0.8678 - 0.8832 | 0.0108 0.8534 | 0.8434-0.8634 | 0.0140

Boosting

XGBoost 0.9412 0.9369 - 0.9455 | 0.0060 0.8360 | 0.8251 - 0.8468 | 0.0151 | 0.8748 0.8675-0.8822 | 0.0102 0.8504 | 0.8419-0.8589 | 0.0119

CatBoost 0.9412 0.9369 - 0.9456 | 0.0061 0.8359 | 0.8240 - 0.8479 | 0.0167 | 0.8746 0.8673 - 0.8820 | 0.0103 0.8504 | 0.8399 - 0.8608 | 0.0146

HistGrad 0.9404 0.9368 - 0.9441 | 0.0051 0.8343 | 0.8231 - 0.8456 | 0.0157 | 0.8746 0.8687 - 0.8805 | 0.0083 0.8487 | 0.8383-0.8590 | 0.0145

Boosting

Decision 0.9406 0.9359 - 0.9453 | 0.0065 0.8350 | 0.8239 - 0.8461 | 0.0156 | 0.8742 0.8668 - 0.8816 | 0.0104 0.8493 | 0.8401-0.8585 | 0.0128

Tree

Light 0.9406 0.9370 - 0.9442 | 0.0050 0.8342 | 0.8225-0.8459 | 0.0163 | 0.8738 0.8674 - 0.8803 | 0.0090 0.8488 | 0.8378 - 0.8598 | 0.0154

GBM

Extra 0.9409 0.9363 - 0.9455 | 0.0064 0.8350 | 0.8250 - 0.8450 | 0.0140 | 0.8735 0.8653 - 0.8817 | 0.0115 0.8493 | 0.8412 - 0.8574 | 0.0113

Trees

Random 0.9416 0.9375 - 0.9456 | 0.0056 0.8357 | 0.8253 - 0.8462 | 0.0146 | 0.8729 0.8652 - 0.8806 | 0.0107 0.8480 | 0.8376 - 0.8584 | 0.0145

Forest

K 0.9425 0.9379 - 0.9471 | 0.0064 0.8305 | 0.8110 - 0.8500 | 0.0272 | 0.8542 0.8411-0.8673 | 0.0183 0.8284 | 0.8118 - 0.8450 | 0.0232

Neighbors

MLP 0.9366 0.9313 - 0.9420 | 0.0075 0.8159 | 0.7931 - 0.8388 | 0.0320 | 0.8475 0.8285 - 0.8665 | 0.0266 0.8092 | 0.7878 - 0.8305 | 0.0299

Ada 0.9039 0.8856 - 0.9222 | 0.0256 0.7879 | 0.7660 - 0.8098 | 0.0306 | 0.7998 0.7650 - 0.8347 | 0.0487 0.8188 | 0.7984 - 0.8392 | 0.0285

Boost

SvC 0.8964 0.8881 - 0.9048 | 0.0116 0.6338 | 0.6190 - 0.6486 | 0.0206 | 0.7453 0.6484 - 0.8423 | 0.1355 0.7100 | 0.7029 - 0.7172 | 0.0100

Logistic 0.8976 0.8894 - 0.9057 | 0.0114 0.6351 | 0.6203 - 0.6498 | 0.0206 | 0.7303 0.6356 - 0.8250 | 0.1324 0.7105 | 0.7035-0.7174 | 0.0097

Regression

Gaussian 0.3394 0.2119-0.4670 | 0.1783 0.3668 | 0.3029 - 0.4308 | 0.0894 | 0.4868 0.4564 - 0.5171 | 0.0424 0.5370 | 0.4914 - 0.5825 | 0.0637
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IS gauty rezultaty 30 lenteléje galime teigti, jog taisyklémis grindZiamas atpaZzinimo metodas
(Default) bando atpazinti apie 82% visy eiluéiy, i$ kuriy teisingai atpazjsta apie 81.6% jrasy, iSorinis
gretinimo metodas (External) spéja maziau, apie 77.6% visy eiluciy ir spéjimo tikslumas yra dar
mazesnis — 73.1%. Taciau, butina paminéti, jog iSorinis gretinimo metodas yra visiSkai automatinis -
jam nereikalingas joks darbuotojy jsikiSimas, todél ir Sis rezultatas yra ganétinai geras. Galima daryti
iSvada, jog nei vienas atpazinimo metodas neapima pageidaujamo eiluciy skai¢iaus, taip pat, sp&jimy
tikslumas néra pageidautinas, zitirint j konteksta, kai yra dirbama su finansinémis operacijomis, kai
tikslumas yra itin svarbus.

K-kartotiniy kryzminio tikrinimo rezultatai 31 lenteléje atspindi apraSytg ,,atsargy mokymag, o
galutiniy rezultaty lenteléje (33 lentelé) matoma, Kkaip ,,atsargumo® jvedimas su perskaiciuoty
slenks¢iy panaudojimu priveda tik prie ~9 % spéjimy atsisakymy, kas leidzia iSlaikyti aukstg spé&jimy
skaiciaus ir tikslumo balansa.

32 lentelé. Atpazinimo metody tikslumo santrauka

AtpaZinimo metodas | Bandyta spéti eilu¢iy % | Teisingai atpaZinta i§ bandymuy spéti %
Default 82.09 % 81.56 %
External 77.64 % 73.14 %
MM metody parinkéjas | 90.14 % 99.42 %

Lyginant bendrus klasifikatoriy rezultatus, matome, jog masininio mokymo algoritmai, renkantys
tinkamiausius atpazinimo metodus, didzigja dalimi grazina pana$ius rezultatus, taciau kai kalbama
apie susilaikymo / spéjimo procentus, ar modeliy tiksluma - galime matyti nemazg skirtuma ties kai
kuriais modeliais, tokiais kaip AdaBoost, ar GaussianNB).

33 lentelé. Masininio mokymo modeliy rezultaty apibendrinimas

Rodikliai XGBoost (geriausias | Rezultaty aibé tarp modeliy
modelis)

Susilaikymo (ML None %) 9.86 % 0.14 % (GNB) — 13.84 % (GNB)

Pasitilymo (ML Rec %) 90.16 % 86.16 % (LogReg) — 96.10 %
(GNB)

Teisingai atpazinta, kai buvo bandoma spéti 99.42 % 93,37 % (GNB) — 99.42 % (XGB)

(ML Corr. if Rec. %)

Kritiskai blogy spéjimy (kai parinktas visiskai 77/0.59 % 7710.59 % (CatB) — 972/ 6.625 %

neteisingas atpazinimo metodas) (kiekis viso / %) (GNB)

Nuobauda uz neteisingg spé&jimg (ML Penalty), 0.1510 0.1510 (XGB) — 0.6630 (GNB)

(kuo mazesnis skai¢ius tuo geriau)

Apibendrinant gaunamus rezultatus, galime interpretuoti tokias iSvadas:

- kai masininio mokymosi (MM) modelis pateikia rekomendacija, ji beveik visada biina
teisinga: XGBoost pirmauja su 99,42% tikslumu, LightGBM, HistGradientBoosting, SVC
~99,39%. Tai zymus pageréjimas, lyginant su taisyklémis grindZziamo metodo tikslumu
(81,6%), ar iSorinio atpazinimo metodo tikslumu (73,1%);

- naudojant XGBoost modelj, tik 0,58% atvejy, kai MM rekomenduoja atpazinimo metodg, §is
metodas biina neteisingas;

- kai pasveriame ir apskaiciuojame kritiskai blogo atpazinimo, ar susilaikymo nuobauda — gauta
metrika sumazéja nuo 0,2322 (taisyklémis grindziamo metodo) iki 0,151 (naudojant



XGBoost), t.y. ~30% pageréjimas. Realioje sistemoje tai tiesiogiai lemty mazesnj tolimesniy
klaidy skaiciy ir sumazinty pakartotinio rankinio tikrinimo poreikj;

MM susilaiko nuo sprendimo ~9,8% atvejy, palyginti su 18% — 23% atvejy baziniuose
metoduose. Modelis atsisako priimti sprendima tik tada, kai tikrai abejoja, taip iSlaikydamas
auksta bandomy atpazinti eiluciy skaiciy.
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4. Eksperimentiné dalis
4.1. Eksperimento tikslas

Eksperimento tikslas yra jvertinti, kaip tiksliai tyrimo metu pasirinktas, geriausiai pasirodes MM
modelis, gali atlikti spéjimus naudojant realiy jmoniy duomenis. Taip pat, ar sukurtas algoritmas,
optimizuotas minimalizuoti 10:1 baudos uz klaidg / neatliktg spéjimag, statistiSkai reikSmingai
sumazina viduting baudos vert¢ (angl. penalty) lyginant su:
- vien taisyklémis grjstais metodais (,, Default ), kurie turi buti aprasomi darbuotojy rankiniu
budu;
- iSoriniu (,, External ) MM atpaZinimo jrankiu.

Ho: Visy trijy tirty metody (,,Default”, ,External”, ,ML®) vidutinés baudos vertés ir tikslumai
statistiSkai nesiskiria

Hi: MM modelis sumazina viduting baudos vertg (angl. penalty) reikSmingai daugiau nei ,,Default,
ar ,,External® metodai.

H>: MM modelio tikslumas (angl. precision) yra reik§mingai aukstesnis nei ,,Default®, ar ,,External*
metody.

4.2. EKksperimento eiga
4.2.1. Eksperimento atlikimo procesas

IS jmoniy, sutikusiy duoti duomenis eksperimentui bei turinéiy tinkamg Bankfeed produkto versija,
buvo eksportuojami ZIP archyvai, turintys tiek istorinius, tick naujus duomenis, kuriuos biity galima
panaudoti mokymui. ZIP paruos§imo ir i$siuntimo procesas jau yra realizuotas Bankfeed produkte,
taciau §io eksperimento metu duomeny uzkélimas atliekamas ranka, naudojant testavimo programa
,Postman®. ZIP archyvo i$siuntimas pradeda duomeny apdorojimo ir mokymo procesus Azure ML
aplinkoje:

Select For ID

Body

form-data x-www-form-uriencoded raw @ binary GraphGQL

i0515.zip = o

26 pav. POST uzklausa, siuncianti jmonés ZIP archyva modelio mokymui

Display name (25 visualized) Parent job name Experiment Status

@ - training_deployment_pipeline (2} ride0515_deployment_pipeline @ Completed
deployment_job red_curtain_nybmix1860d ricde0515_deployment_pipeline @ Completed
training_job red_curtain_nybmix1860d ricde0515_deployment_pipeline @ Completed

27 pav. Mokymo ir patalpinimo procesas Azure ML aplinkoje

Taip pat, kiekvieno mokymo metu uZfiksuojama aibé metriky, skirty analizei:
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Training component
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B
g‘ * a ey Do et e
g 0.6553962 0.3492063 0.9069424 0.6934063 0.4398907 0.8121585

5 maraneters & [ L &
0.7562642 1004 0.6857923 1039 0.7096995 0.8709016 323
3
1096 07486339 1106 07554645 09091530 141 5
g @ & & @ o ]
318 0.2513661 318 0217131 1146 0.7827869 a19
(] ] ® ] L
o Dot peecaon oy pacsn e e e —— - wcsrmmanass e

0.9954751 0.9956757 0.9956370 02117421 0.8327306 0.5319347 1085
B

1203 0.8217213 1464 0.4700000

28 pav. Detalesnis Azure ML mokymo procesas su metrikomis

Atlikus mokyma, toliau kreipiamasi j rezultaty gavimo funkcijg, kad iSgauti spéjimus
duomenims, siun¢iama GET uzklausa:

nhttp:/flocalhost:7071/apifresult

Headers (8)  Bod
headers
Value
Cache-Control 9 no-cache
Postman-Token 9 <calculated when request is sent>

Host

a

9 <calculated when request is sent>

a

User-Agent PostmanRuntime/7.43.4

a

Accapt o

]

Accapt-Encoding 5 gzip, defiats, br

Connection

]

9 kesp-aiive

a

joblD batchjob-d48

29 pav. GET uzklausa, skirta rezultaty gavimui i§ Azure ML

E)'_'—, Data ) allpredictions 0515
allpredictions, 1515

v

Data%q;p_u:

__hdeds| output

jﬁ-lc-:-_'i:tsta_::na:r' score motel
v .4
O O
B} BatchScoring
batchscoring

(/]

score

30 pav. Naujy duomeny spéjimo procesas Azure ML platformoje

0.7793716

0.9956370

0.0034153...

185

0.7411202

naujiems

Gauti rezultatai jau biina apdoroti JSON formatu, tinkami naudojimui Business Central aplinkoje:
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'
"FileName":

1

'
"FileName":

31 pav. Gaunamy apdoroty rezultaty i§ Azure ML pavyzdys
4.2.2. Duomeny surinkimas

Tyrimo metu iSrinktas geriausiai pasirodgs XGBoost modelis su 10:1 svoriy panaudojimu buvo
pritaikytas naudoti integracijoje su Business Central. Zemiau pateikiamas pavyzdys vieno i3
sprendimy medziy i$ geriausiai pasirodziusio XGBoost modelio:

P -

e U—
Cleaf=0 146578357 >

32 pav. XGBoost modelio, vieno i§ medziy pavyzdys

Kadangi apdorojimui tinkamy duomeny iSgavimui buvo reikalingas Bankfeed produkto naujinimas
iki tam tikros versijos, ir ne visi klientai produktg yra atsinaujing — realiy duomeny pasirinkimas
nebuvo didelis. Siam eksperimentui pavyko gauti 8 jmoniy duomenis. Dél riboto laiko duomeny
surinkimui — eksperimentas bus kartojamas praé¢jus daugiau laiko, kai jmoniy aibé bus platesné, o ir
paciy jmonése esanciy duomeny, tinkamy mokymui, bus daugiau.

34 lentelé. Eksperimento metu naudoty jmoniy duomeny parametry suvestiné

Im. | Irasy Vid. jrasy Duomeny laikotarpis Mokymo Patalpinimo (angl. Rezultaty
nr. | skaifius | per diena trukmé deployment) trukmé | gavimo trukmé
1 3108 70,63 2025-04-01 — 2025-05-14 | 00:01:08 00:01:47 00:01:30

2 5086 115,6 2025-04-01 — 2025-05-14 | 00:01:31 00:01:51 00:01:21

3 6305 140,11 2025-03-31 — 2025-05-14 | 00:01:14 00:01:53 00:01:15
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4 105423 | 976,14 2025-01-20 — 2025-05-14 | 00:02:11 00:02:03 00:02:10
5 1466 48,86 2025-04-15 — 2025-05-14 | 00:01:30 00:01:50 00:01:03
6 1993 66,43 2025-04-14 — 2025-05-14 | 00:01:18 00:01:48 00:01:24
7 2140 62,94 2025-04-10 — 2025-05-14 | 00:00:30 00:02:01 00:02:00
8 1464 73,2 2025-04-25 — 2025-05-14 | 00:01:43 00:01:48 00:01:01

Gautos duomeny imtys itin Svyruoja su turimu jrasy skai¢iumi (nuo 1400 — 105000 jrasy), taciau
mokymo, patalpinimo ir rezultaty gavimo trukmeé i§ esmés nesiskiria. DidZigjg dalj procesy trukmés
uzima infrastruktiiros startavimas ir sustabdymas. Procesai trunka pakankamai trumpai, atitinka
greitaveikos reikalavimus.

4.3. Modelio tikslumo vertinimas naudojant realiy jmoniy duomenis

Pagrindinés metrikos, kurios lyginamos eksperimento metu, yra baudos verté (angl. penalty),
tikslumas (angl. precision) ir apimtis (angl. coverage):

Baudos verté (angl. penalty) — metrika, pritaikanti svorius atlikty klaidy ir atsisakymy spéti

skaiciui:
10 X Nklaidq +1x Natsisakqu spéti

Baudos verté = (11)

Natliktq spéjimy

Tikslumas (angl. precision) — metrika, skai¢iuojanti teisingy spéjimy dalj i$ atlikty spéjimy:

Tikslumas =

atlikty spéjimy

Nteisingq spéjimy

Apimtis (angl. coverage) — metrika, nurodanti kiek bendrai buvo atlikta spé&jimy

Apimtis =

Natliktq spéjimy

Nvisq jrasy

(12)

(13)

Geriausiai pasirodes modelis buvo iSbandytas ant 8 jmoniy realiy duomeny ir gauti rezultatai, aprasyti
35 ir 36 lentelése:

35 lentelé. Eksperimento, atlikto ant 8 jmoniy realiy duomeny, rezultatai

Im. Test. Default Default External External MM MM Default | External MM
nr. | imties apimtis | tikslumas apimtis | tikslumas | apimtis | tikslumas | baudos | baudos | baudos
dydis % (baz.) | % (baz.) % (baz.) % (baz.) % % verté verté verté
1 3108 90,315 98,896 91,023 96,854 94,208 99,556 0,197 | 0,376 0,100
2 5086 80,220 100 78,097 99,924 82,344 99,713 0,198 | 0,225 0,200
3 6305 77,335 98,339 94,750 93,488 88,406 98,152 0,355 | 0,669 0,279
4 105423 | 96,186 99,670 35,933 86,907 96,599 99,739 0,070 | 1,111 0,059
5 1466 97,954 99,652 97,544 99,720 99,318 99,313 0,055 | 0,052 0,075
6 1993 8,329 97,590 75,213 93,863 94,431 99,256 0,937 | 0,709 0,126
7 2140 8,178 100 78,458 98,213 99,112 99,340 0,918 | 0,356 0,074
8 1464 74,112 92,535 82,172 91,106 78,279 99,564 0,812 | 0,909 0,251
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I§ rezultaty galima teigti, kad MM metody parinkimo funkcionalumas visais atvejais grazina
geresnius rezultatus, nei naudojant kazkurj vieng i§ metody. Spéjimy apimtis yra didesné bei atliekami
sp¢jimai yra tikslesni, Sias metrikas apibendrina 36 lentelé.

36 lentelé. Eksperimento rezultaty vidurkiy apibendrinimas

Metodas | Baudos verté (vid. = SD)

Tikslumas (vid. + SD)

Apimtis (vid. = SD)

Default | 0.4426 + 0.3826

98.34 % £2.49 %

66.58 % +37.01 %

External | 0.5510+0.3596

95.01 % +4.54 %

79.15 % £ 19.33 %

MM 0.1456 + 0.0862

99.33 % +0.51 %

91.59 % +7.83 %

Metody rezultatuose galima matyti, kad tiek baudos vertés, tiek tikslumo pasiskirstymas per metodus
yra glaudesnis, kai naudojamas MM metody parinkimas (zr. 33, 34 pav.)

Baudos verteés pasiskirstymas pagal metoda

1.0 1
0.8 4
'z
g
w 0.6 1
[=]
=
=
m
m
0.4
0.2 1
1 ==
0.0 T T T
Default External ML
Metodas

33 pav. Baudos vertés pasiskirstymas pagal metoda
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Tikslumo pasiskirstymas pagal metodg

1.00 ~ —T
==
0.98 - C
0.96
Y
£ 0.94 -
=
. O
F 0.92
0.90 -
0.88 -
T T T
Default External ML
Metodas

34 pav. Tikslumo pasiskirstymas pagal metoda

Linijinéje diagramoje (zr. 35 pav.) matoma, kad didziojoje dalyje analizuojamy jmoniy yra baudos
vertés maz¢jimo tendencija, kai einama link MM metodo:

Metody baudos vertés iSsidéstymas per jmones

1.0 A

0.8 1

Penalty
(=]
[=3]
1

0.4

S~

T T
Default External ML
Metodas

0.2

0.0

35 pav. Metody baudos vertés iSsidéstymas per imones
4.4. Eksperimento rezultaty statistiné analizé

Rezultaty statistinio reikSmingumo analizei buvo panaudoti metodai, aprasyti 1.3 skyriuje.
Tolimesniuose poskyriuose pateikiami kiekvieno i$ metody rezultatai ir gaunamos i§vados.
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4.4.1. ANOVA rezultatai ir efekty dydziai

Baudos vertés (angl. penalty) reikSmés rezultatai F(2,14)=4.394, p=0.033 rodo statistiskai reik§Smingg
skirtumg tarp metody, baudos vertés atzvilgiu.

Tikslumo (angl. precision) reik§més rezultatas F(2,14)=5.491, p=0.017 rodo statistiskai reik§mingg
skirtumg tarp metody, tikslumo atzvilgiu.

Efekty dydziai n?> p = 0.39 (baudos vertes) ir 0.44 (tikslumo) vir$ija 0.14 riba, kas rodo itin didelius
efektus.

37 lentelé. ANOVA rezultaty apibendrinimas

Metrika F df (num, den) | p-reik§mé | n2 p
Penalty | 4.394 | (2,14) 0.0330 0.3856
Precision | 5.491 | (2, 14) 0.0174 0.4396

4.4.2. Tukey HSD post-hoc palyginimas

MM metodas statistiSkai reikSmingai sumazina baudos vert¢ ir padidina tikslumg, lyginant su
,, External “ metodu:
- baudos verciy vidurkiy skirtumas (A) -0.4053 rodo, kad MM metodas turi mazesng baudos
verte, 0 koreguota p-reik§mé — 0.0391 < 0.05;
— tikslumo vidurkiy skirtumas (A) +0.0432 rodo, kad MM metodas turi didesnj tiksluma, 0
koreguota p-reiskmé — 0.0237 < 0.05.

MM metodas nepasieké statistinio reik§mingumo lyginant su ,,Default™ metodu:
,, Default “ vs ML palyginimai nerodé statistiskai reik§mingy skirtumy (koreguotos p-reik§més
> 0.05)

38 lentelé. Tukey HSD rezultaty apibendrinimas

Metrika Palyginimas Vid. Skirtumas A | Kor. p-reik§mé | Atmeta Ho
Baudos verté | Default vs. External | +0.1083 0.7631 Ne
Baudos verté | Default vs. ML -0.2970 0.1541 Ne
Baudos verté | External vs. ML —-0.4053 0.0391 Taip
Tikslumas Default vs. External | —0.0333 0.0924 Ne
Tikslumas Default vs. ML +0.0099 0.7882 Ne
Tikslumas External vs. ML +0.0432 0.0237 Taip

4.4.3. T-testy rezultatai

IS poriniy t-testy rezultaty, matomy 39 lentel¢je, prieinama prie Siy iSvady:

- palyginus ,, External “ vs. ML matoma, kad MM metodas statistiskai reikSmingai sumazina
baudos verte tarp metody ir reikSmingai pagerina tikslumg, o tai patvirtina Tukey HSD
rezultatus;

- ,,Default” vs. ML palyginime pastebima tendencija, kad MM metodas gali turéti mazesng
baudos verte nei , Default”, taciau tai néra statistiSkai patvirtinta 0.05 reikSmingumo
lygmeniu (rezultatas yra labai arti reikSmingumo ribos (p = 0.06), bet jos nepasiekia).
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39 lentelé. T-testy rezultaty apibendrinimas

Metrika Palyginimas t p
Baudos verté | Default vs. External | —-0.6620 | 0.5292
Baudos verté | Default vs. ML 2.2292 | 0.0610

Baudos verté | External vs. ML 3.2441 | 0.0142
Tikslumas Default vs. External | 2.2602 | 0.0583
Tikslumas Default vs. ML -1.1042 | 0.3060
Tikslumas External vs. ML -2.6704 | 0.032

4.4.4. Shapiro-Wilk testo rezultatai

Gautas rezultatas ties ,, Default” vs. ML palyginimu (W = 0.7750, p = 0.0154 < 0.05) rodo, kad
normalumo prielaida yra pazeista — duomeny skirstinys statistiSkai reikSmingai skiriasi nuo
normalaus skirstinio, dél Sios priezasties parametriniai testai (t-testas) néra tinkami Siai porai ir
biitinas neparametrinis Wilcoxon testas:

40 lentelé. Shapiro-Wilk rezultaty apibendrinimas

Lyginimas Shapiro-Wilk W | p-reik§mé

Default vs External | 0.9247 0.4692
Default vs ML 0.7750 0.0154
External vs ML 0.9486 0.6970

4.4.5. Neparametriniai Friedman / Wilcoxon testai

Baudos vertés (angl. penalty) reik§més rezultatai 2 = 5.250, p = 0.0724 rodo nepakankama statistinj
reik§mingumg tarp metody.

Tikslumo (angl. precision) reik§més rezultatas ¢ = 4.750, p = 0.0930 taip pat rodo nepakankamag
statistinj reikSmingumag tarp metody, taciau abu testai rodo artéjimag prie reikSmingumo ribos.

Porinis Wilcoxon testas su Bonferroni korekcija patvirtino statistinj ,, External “ vs. ML skirtumy
reik§minguma (koreguota p-reiksmé < 0.05 abiem metrikoms). Nors Shapiro-Wilk testas parodé
normalumo prielaidos pazeidimg ,, Default ““ vs. ML skirtumams, Wilcoxon testo rezultatai patvirtino,
kad statistinio reik§Smingumo nebuvimas ,, Default” vs. ML atveju nepriklausé nuo duomeny
skirstinio skirtumy.

41 lentelé. Friedman rezultaty apibendrinimas

Metrika 1 p-value
Baudos verté | 5.250 | 0.0724
Tikslumas 4.750 | 0.0930
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42 lentelé. Wilcoxon rezultaty apibendrinimas

Metrika Lyginimas T-statistika | Kor. p-reik§mé
Baudos verté | Default vs External | 13.00 1.0000
Baudos verté | Default vs ML 4.00 0.1641
Baudos verté | External vs ML 1.00 0.0469
Tikslumas Default vs External | 1.00 0.0469
Tikslumas Default vs ML 21.00 1.0000
Tikslumas External vs ML 0.00 0.0000

Apibendrinant eksperimento rezultatus, galime daryti tokias iSvadas:

MM modelis, naudojant realiy jmoniy duomenis, atitinka greitaveikos reikalavimus;
isrinktas XGBoost MM modelis, optimizuotas 10:1 baudos jver¢io svoriui, reik§mingai
sumazina viduting baudos verte ir padidina tiksluma, kai yra lyginamas su iSoriniu ,,External*
metodu:
= ANOVA rodo reikSmingg skirtumg tarp metody baudos jvercio lyginime
(F(2,14)=4,394; p=0,033) ir tikslume (F(2,14)=5,491; p=0,017);
= Tukey HSD post-hoc testas patvirtina, kad MM metodas, lyginant su ,, External
reikSmingai sumazina baudos verte (A=-0,4053; p=0,0391) ir padidina tikslumg
(A=+0,0432; p=0,0237);
= neparametriniai testai taip pat patvirtina MM pranasuma pries ,, External “ metoda, (T-
stat=1.00; p=0,0469);
vidutiné MM baudos verté (0,1456 =+ 0,0862) yra zenkliai mazesné nei ,, Default* (0,4426 +
0,3826) ir ,, External“ (0,5510 £+ 0,3596), o tikslumas — aukstesnis (99,33 % =+ 0,51 % vs.
98,34 % + 2,49 % ir 95,01 % + 4,54 %), kartu uZtikrinant auks$tesne spé&jimy apimtj (91,59 %
+ 7,83 % vs. 66,58 % + 37,01 % ir 79,15 % + 19,33 %);
eksperimento metu lyginant MM metoda su ,, Default“ metodu, niekur nebuvo pasiekta 0,05
reik§mingumo riba. Tai rodo, kad HO hipotezé btina paneigiama, ir H1 ir H2 hipotezés biina
pagrijstos tik dalinai — tik tada, kai lyginimas yra atliekamas su ,, External “ metodu.
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ISvados

1. Atlikta literatiros analizé parodé, kad taisyklémis grjsti metodai uztikrina didelj aiSkumg ir
stabiluma paprastose, strukttiruotose atitikimo uzduotyse, taciau prastai prisitaiko prie sudétingy
ir besikei¢ianc¢iy scenarijy. Masininio mokymosi algoritmai (jskaitant ansamblius, grafy modelius
ir meta-klasifikatorius) geriau valdo daug-su-daug atvejus ir adaptuojasi pagal istorinius
duomenis, taiau reikalauja daugiau skaic¢iavimo istekliy ir pradinio Zyméjimo. Isanalizavus jau
sukurtus metodus prieita prie isvados, kad optimalus sprendimas — hibridiné architektiira,
jungianti taisykliy sistemg su MM komponentais, leidzianti palaipsniui didinti automatizacijos
lygj ir pasiekti aukstg atpazinimo tikslumg bei patikimuma.

2. Atlikta esamy konkurentiniy sprendimy lyginamoji analizé parodé, kad rinkoje esag platformy,
sitilan¢iy gretinimo funkcionaluma, taciau dauguma platformy naudoja tik taisykliy pagrindu
veikiancius sprendimus, reikalaujan¢ius rankinio paruo$imo, arba sitlanc¢ius ribotg masininio
mokymosi modeliy integracija.

3. Sudarytas kuriamo algoritmo parinkimo meta-modelio projektas, aprasantis duomeny
manipuliavimo logika tarp ,,Business Central®, ,,Azure Functions* ir ,,Azure ML moduliy,
rodantis, kaip bus atlickamas taisykliy bei iSoriniy MM metody taikymas, optimaliausio
atpazinimo budo parinkimas kiekvienai banko operacijai. Apibrézti funkciniai ir nefunkciniai
reikalavimai, panaudojimo atvejy modelis ir diegimo diagrama, nurodantys, kaip algoritmy
parinkimo meta-modelis turi veikti.

4. Realizuotas sitlomas hibridinis finansiniy operacijy gretinimo algoritmas pagal iskeltus
funkcinius bei nefunkcinius reikalavimus, panaudojus analizés metu nustatytas projekto
realizavimo technologijas. Panaudotos tokios technologijos, kaip ,,Azure Functions* ir ,,Azure
ML, algoritmas sukurtas naudojant ,,Python“ programavimo kalbg. Duomeny rinkiniui
panaudoti demonstraciniai duomenys, gauti i§ uzsakovo, buvo dokumentuota jy apdorojimo
logika, atliktas duomeny valymas, dublikaty ir trukstamy reik§miy apdorojimas bei one-hot
kodavimas.

linijinius modelius, kaimyny metodus, sprendimy medzius, naivyjj Bayes’a, daugiasluoksnius
perceptronus, o kiekvieno modelio veikimas buvo iliustruotas maisos matricomis, pozymiy
svarbos grafikais. Taikyta 10-ies kartotiniy kryzminé patikra, o jtraukus klaidingy spéjimy ir
susilaikymo kastus (10:1) j mokyma bei optimizavus sprendimo priémimo slenkstj, pasirinktas
geriausiai pasirodgs ,,XGBoost*“ meta-klasifikatorius, uztikrinantis >90 % padengima, ~99,4 %
tikslumg ir rodantis zymiai geresnius rezultatus nei baziniai taisyklémis grjsti (tikslumas 81,6%),
ar iSoriniai (tikslumas 73,1%) metodai.

6. Atliktas eksperimentas ant realiy aStuoniy jmoniy duomeny, parodé, kad realizuotas MM modelis
(XGBoost su 10:1 svoriais) visais atvejais pasieké didesn¢ spéjimy apimtj (~91,6 %) ir tiksluma
(~99,3 %) bei zymiai mazesn¢ viduting baudos verte (~0,146) nei taisyklémis grijsti (~0,443) ir
iSoriniai (~0,551) metodai. Statistinis reik§mingumas tikrintas ANOVA (baudos F(2,14)=4,394,
p=0,033; tikslumas F(2,14)=5,491, p=0,017) ir Tukey HSD bei poriniais Wilcoxon testais. Gauti
rezultatai parodé, kad MM metodas reikSmingai tiksliau spéja banko eilutes prie§ iSorinj metoda,
taCiau palyginimas su taisyklémis grindziamais metodais nepasieké 0,05 ribos (p = 0,06), kas
rodo, kad skirtumas linkes j reikSminguma, bet duomeny imtis per maza jj tvirtai patvirtinti.
Nepaisant aiSkaus praktinio pageréjimo (baudos sumazéjimas ~30 %, kritiSkai blogy spéjimy
skaiciaus maz¢jimas), ribotas realiy klienty duomeny kiekis sumazino statistinio testo galia, todél
reikalinga platesné imtis pilnam algoritmo veiksmingumo jrodymui.
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Priedai

1 priedas. Sujungto galutinio mokymo duomenuy rinkinio lauky paaiskinimai

PoZymis Irasy sk. | Duom. tipas | ApraSymas
LineNo 72189 string JraSo nr.
RecognitionProvider 72189 string Atpazinimo metodo pavadinimas
Description 72189 string Banko operacijos aprasymas
RecognizedAccountType 72189 string Atpazintos saskaitos tipas
RecognizedAccountNo 72189 string Atpazintos sgskaitos numeris
ConfidenceScore 72189 double Vidinis pasitikéjimo jvertis
Recommended 72189 bool Ar atp. metodas rekomenduoja
atpazinta jrasa
AccountRecognitionType_ 72189 integer Atpazinimo tipas - tus¢ias
AccountRecognitionType_Bank Account 72189 integer Atpazinimo tipas — filtrai banko
saskaitoms
AccountRecognitionType_Customer 72189 integer Atpazinimo tipas — filtrai
pirkéjams
AccountRecognitionType_Customer Bank Account 72189 integer Atpazinimo tipas — filtrai pirkéjy
banko saskaitoms
AccountRecognitionType_Customer by Account Name 72189 integer Atpazinimo tipas - filtrai pagal
& Recognized Document pirkéjy dokumentus
AccountRecognitionType_Customer by E2E ID 72189 integer Atpazinimo tipas - filtrai end2end
ID
AccountRecognitionType_Customer by Recognized 72189 integer Atpazinimo tipas - filtrai pirkéjo
Document dokumentams
AccountRecognitionType_Similarity 72189 integer Atpazinimo tipas — pana$umas
AccountRecognitionType_Text-to-Account Mapping 72189 integer Atpazinimo tipas — apra§ymo Su
sask. lyginimai
AccountRecognitionType_Vendor 72189 integer Atpazinimo tipas - filtrai
tiekéjams
AccountRecognitionType_Vendor Bank Account 72189 integer Atpazinimo tipas - filtrai tiekéjy
banko saskaitoms
AccountRecognitionType_Vendor by Account Name & | 72189 integer Atpazinimo tipas - filtrai pagal
Recognized Document tiekéjy dokumentus
AccountRecognitionType_Vendor by Credit Transfer 72189 integer Atpazinimo tipas - filtrai tiekéjo
pagal kredito pervedimus
AccountRecognitionType_Vendor by Recognized 72189 integer Atpazinimo tipas - filtrai tiekéjo
Document dokumentabs
BankAccountNo 72189 string Banko sgskaitos numeris
BankAccountIBAN 72189 string Banko saskaitos IBAN
SignedStatementAmount 72189 double Pasira$ytas kiekis
StatementAmount 72189 double Banko iSra$e jvestas kiekis
StatementChargesAmount 72189 double Banko iSraso mokesciy kiekis
DebtorName 72189 string Skolininko vardas
DebtorIBAN 72189 string Skolininko IBAN
DebtorRegistrationNo 72189 string Skolininko reg. nr
CreditorName 72189 string Kreditoriaus vardas
CreditorIBAN 72189 string Kreditoriaus IBAN
CreditorRegistrationNo 72189 string Kreditoriaus reg. nr
TransactionText 72189 string Banko israso tekstas
AdditionalTransactionInfo 72189 string Pap. banko iSraSo tekstas
CreditorReference 72189 string Kreditoriaus kodas
EndtoEndID 72189 string End-to-end identification code
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TransactionType_Credit 72189 bool Pervedimo tipas - kreditinis
TransactionType_Debit 72189 bool Pervedimo tipas - debetinis
AccountCurrency AUD 72189 bool Valiuta AUD
AccountCurrency_CAD 72189 bool Valiuta CAD
AccountCurrency DKK 72189 bool Valiuta DKK
AccountCurrency EUR 72189 bool Valiuta EUR
AccountCurrency GBP 72189 bool Valiuta GBP
AccountCurrency NOK 72189 bool Valiuta NOK
AccountCurrency PLN 72189 bool Valiuta PLN
AccountCurrency RON 72189 bool Valiuta RON
AccountCurrency _SEK 72189 bool Valiuta SEK
AccountCurrency THB 72189 bool Valiuta THB
AccountCurrency_USD 72189 bool Valiuta USD
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