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Tn cadrul acestei etape, am diseminat rezultatele cercetarii in urmatoarele lucrari:

Articole Publicate:

1) ”Big data management and NoSQL databases” (2023). Oprea, S.-V., Béra, A., Oprea, N..
Ovidius University Annals, Economic Sciences Series:
https://ideas.repec.org/a/ovi/oviste/vxxiiiy2023i1p466-475.html

2) “Forecasting the Spot Market Electricity Price with a Long Short-Term Memory Model
Architecture in a Disruptive Economic and Geopolitical Context” (2023). Bara, A., Oprea,
S.-V., Baroiu, A.-C.. International Journal of Computational Intelligence Systems,
https://link.springer.com/article/10.1007/s44196-023-00309-3

3) Bara, A., Oprea, S.V, The Impact of Academic Publications over the Last Decade on

Historical Bitcoin Prices using Generative Models. Journal of Theoretical and Applied
Electronic Commerce Research. 2024; 19(1):538-560. https://doi.org/10.3390/jtaer19010029

4) Baroiu, A.-C.; Bara, A. A Descriptive-Predictive—Prescriptive Framework for the Social-
Media—Cryptocurrencies Relationship. Electronics 2024, 13, 1277.
https://doi.org/10.3390/electronics 13071277

Articole in curs de publicare:

5) Baroiu, A.-C.; Bara, A. LLM-Based Applications in the Financial Sector. Articolul va fi trimis
spre evaluare/publicare in cadrul conferintei ICBE

6) Oprea, S.V., Bara, A., A LLM-based Recommendation System for Bitcoin Trading
Strategy / A data-preprocessing approach for improving machine learning algorithms
for classifiying customers. Articolul este in curs de concepere/redactare si va fi trimis spre
evaluare/publicare in cadrul unei conferinte internationale

Proiectul, intitulat "Solutii informatice pentru analiza impactului retelelor de social media
asupra instrumentelor investitionale cu grad ridicat de risc: cryptomonede si bursa", are ca
obiectiv principal investigarea influentei pe care retelele de social media o au asupra pietelor
financiare volatile, In special criptomonedele si actiunile bursiere.

Tn acest context, articolul 1) ,, The Impact of Academic Publications over the Last Decade on
Historical Bitcoin Prices using Generative Models”, publicat in revista Journal of Theoretical and
Applied Electronic Commerce Research. Unul dintre seturile de date a fost extras de pe platforma Web
of Science Clarivate pe 30 iulie 2023. Doua cuvinte au fost incluse in cautare: Bitcoin si cryptocurrency.
Numarul total de lucrari de cercetare care au indeplinit criteriile de cautare a fost de 9105, iar numarul
total de coloane a fost de 72 (precum: Tipul publicatiei, Abrevierea jurnalului, Editura, Autori, Afiliere,
Rezumat, Cuvinte-cheie, Titlul articolului, Numarul referintelor citate, Numarul de citari, WoS Core,
Numarul de citari in toate bazele de date, ISSN, eISSN, Data publicarii, Volum, Numar, DOI, Link
DOI, Numarul de pagini, Categorii WoS, Index Web of Science, Domenii de cercetare, Statut de lucrare
foarte citata, UT (ID unic WoS), An, etc.).

Rezumatul a fost analizat si transformat din text in caracteristici. Un total de 357 de articole au fost
excluse din lista deoarece nu aveau rezumat. In plus, 3839 de articole nu aveau o dati de publicare care
trebuia convertitd intr-o luna valida. Prin urmare, s-a aplicat o functie aleatorie Intre unu si doisprezece.
Un total de 2361 de lucrari au fost iIn domeniul Sistemelor de Informatii din Stiinta Calculatoarelor,
2001 1n Teorie s Metode din Stiinta Calculatoarelor si 1568 in Finante de Afaceri. Cercetdtorii din SUA
au scris 1800 de lucrari, 1647 au fost din China si 818 din Anglia. Un total de 5704 lucrari au fost din
categoria articolelor, 2911 au fost lucrari de conferintd si 309 au fost In categoria accesului anticipat.


https://ideas.repec.org/a/ovi/oviste/vxxiiiy2023i1p466-475.html
https://link.springer.com/article/10.1007/s44196-023-00309-3
https://doi.org/10.3390/jtaer19010029
https://doi.org/10.3390/electronics13071277

Numarul publicatiilor legate de Bitcoin si alte criptomonede a crescut progresiv in timp (asa cum se
aratd 1n Figura 1).

1300:
1600
1400
1200 -
1000
800
600
400

200

) )

N N

%,

(-

%,

) %,

4

%,

. % %

B, 2,
] ' s ('

Figura 1. Frecventa publicatiilor din 2014 pana in 2022 in ordine descrescitoare. Sursa: Web of
Science.

Un total de 2080 de lucrari au fost publicate de editura IEEE, 1740 de Elsevier si 1272 de Springer
Nature. Un total de 4058 de publicatii au fost incluse in domeniul principal al Stiintei Calculatoarelor,
2908 in Economie de Afaceri, iar 1571 in Inginerie.

Celalalt set de date utilizat in aceastd cercetare consta in preturile lunare ale Bitcoin, extrase de pe
platforma Investing.com (accesat pe 23 iunie 2023). Preturile Bitcoin au inceput sa creasca in 2017 si
apoi din nou 1n 2019, insa cel mai mare salt a fost inregistrat in 2021. Curba preturilor in 2021 a
prezentat doua varfuri, urmate de o coborare abrupta in 2022, ajungand la aproape 15.000 USD. in
prezent, preturile sunt la jumatate fata de ct erau in 2021, cand au atins aproape 70.000 USD (asa cum
se arata in Figura 2).
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Figura 2. Analiza evolutiei preturilor Bitcoin. Sursa: autorii.



O estimare rapida a tematicilor incluse in rezumate poate fi obtinuta utilizind WordCloud. Dimensiunea
cuvintelor este direct proportionald cu frecventele acestora. Cuvantul cu cea mai mare dimensiune a
fontului in Figura 3 este blockchain, urmat de Bitcoin, criptomonede, tranzactie, retea, protocol, sistem,
aplicatie etc.

Utilizand bibliotecile Python nltk si SpaCy, s-au aplicat sarcini de preprocesare a textului. Tn primul
rand, s-a eliminat punctuatia, literele au fost transformate in litere mici, iar cuvintele de oprire uzuale
(stopwords), plus cateva cuvinte specifice lucrarilor de cercetare, au fost eliminate.
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Figura 3. WordCloud aplicat rezumatelor lucrarilor de cercetare indexate in WoS. Sursa: autorii.

Dimensiunea cuvintelor In WordCloud este direct proportionala cu frecventele acestora. Cuvantul cu
cea mai mare dimensiune a fontului in Figura 3 este blockchain, urmat de Bitcoin, criptomonede,
tranzactie, refea, protocol, sistem, aplicatie etc. Utilizand bibliotecile Python nltk si SpaCy, au fost
aplicate sarcini de preprocesare a textului. Tn primul rand, s-a eliminat punctuatia, literele au fost
transformate in litere mici, iar cuvintele de oprire (stopwords), plus cateva cuvinte specifice lucrarilor
de cercetare, au fost eliminate.

Biblioteca TextBlob a fost utilizata pentru a evalua polaritatea rezumatelor. Un procent de 86,09% dintre
rezumate au fost pozitive, 12,73% au fost negative, iar doar 1,18% au fost neutre. Cu toate acestea,
corelatia Intre analiza sentimentelor rezumatelor si pretul Bitcoin (inregistrari lunare descarcate de pe
Investing.com: https://www.investing.com/crypto/bitcoin/historical-data, accesat pe 23 iunie 2023) a
fost foarte slaba (0,016). Aceasta corelatie slaba s-a mentinut chiar si atunci cand s-a luat in considerare
un decalaj de 12 luni intre scrierea si publicarea cercetarii.

Pentru a realiza predictii, rezumatele au fost vectorizate. Atat BERT-transformer, cat si word2vec au
fost utilizate pentru a transforma textul in vectori numerici, Insd predictiile au fost departe de tinta.
Pentru predictie, au fost implementati cinci algoritmi de invatare automata: random forest, boost-ul
gradient histograma (histogram gradient boosting), boost-ul gradient extrem (eXtreme Gradient
Boosting), boost-ul gradient luminos (light gradient boosting) si regresia liniara, combinati utilizand un
regressor prin vot.

Totusi, rezumatele vectorizate nu au putut prezice preturile Bitcoin. Predictia pentru ultimele 36 de luni

este prezentatd in Figura 4, evidentiind o acuratete foarte scdzuta si incapacitatea rezumatelor de a fi o
variabild de intrare utila pentru prezicerea preturilor Bitcoin. Acelasi nivel scdzut de acuratete a fost
obtinut chiar si atunci cand s-a utilizat un decalaj de 12 sau 6 luni intre scriere si publicare.


https://www.investing.com/crypto/bitcoin/historical-data
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Figura 4. SA si predictia utilizind rezumate vectorizate cu word2vec. Sursa: autorii.

Initial, au fost setate zece subiecte (K = 10), obtindnd un scor de coerenta a subiectelor = 0,303.
Perplexitatea este o altd metrica de evaluare care indica cat de surprins este un model de noi observatii.
Aceasta se calculeaza ca log-verosimilitatea normalizatd a unei noi observatii. Totusi, studii recente au
aratat ca perplexitatea nu este suficient de corelatd cu judecata umana [77]. Prin urmare, imbunatatirea
perplexitatii poate sd nu conduca la o interpretare mai bund a subiectelor din perspectiva umana.
Aceasta limitare a scos 1n evidenta o altd metricd menitd s modeleze mai bine judecata umana: coerenta
subiectelor, care combina mai multi factori pentru a evalua coerenta intre subiecte.

Scorul de coerenta de baza pentru modelul LDA implicit este calculat, iar ulterior, s-a creat un test de
sensibilitate pentru a determina hiperparametrii optimi ai modelului: numarul de subiecte (K), densitatea
document-subiect—hiperparametrul Dirichlet alfa (o) si densitatea cuvant-subiect—hiperparametrul
Dirichlet beta (B). Astfel, valorile optime au fost a = 0,01, B = 0,91, cu un K corespunzator de 6 si Cs =
0,385, obtinand o imbunatatire de 27,06%.

Utilizand bibliotecile gensim si pyLDAvis, au fost identificate sase subiecte bine delimitate cu
suprapuneri reduse in diagramele LDA urmatoare (Figura 5). Primul si cel mai mare subiect, care a
inclus 32,1% dintre tokenuri, este, fara 1indoiald, legat de blockchain, date, tehnologie
distribuitd/decentralizata, securitatea sistemului, contracte inteligente si consens (Figura 5a).
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Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 6 (10.3% of tokens)
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Figura 5. Diagrame LDA.

Al doilea cel mai mare subiect, care a inclus 20,8% dintre tokenuri, se concentreaza pe piata
criptomonedelor, randamente, volatilitate, investitori in risc, aspecte financiare, pret si valoare (Figura
5b). A treia categorie de subiecte, care a inclus 13,5% dintre tokenuri, este legata de tranzactiile cu

criptomonede, date, securitate financiara si a sistemului (Figura 5¢).
Al patrulea subiect, care a inclus 13,1% dintre tokenuri, se concentreaza pe pretul Bitcoin, modele de
stabilire a preturilor, piata, minare si energie (Figura 5d).

Al cincilea subiect, care a inclus 10,3% dintre tokenuri, este legat de securitatea retelei blockchain,
tehnologia de minare, securitatea sistemului, atacuri, protocoale si mineri (Figura 5e).
Al saselea subiect este echivalent cu al cincilea in ceea ce priveste tokenurile si se concentreaza pe
procesarea mindrii, piata, plati, tranzactii, volatilitate si probleme financiare (Figura 5f).
Vizualizarea modelarii subiectelor
Modelarea subiectelor este un tip de model statistic utilizat pentru a descoperi ,,subiectele” abstracte
care apar intr-o colectie de documente, fiind frecvent utilizata in extragerea de text. In paragrafele
urmatoare, se explica ce reprezinta in general aceste vizualizari:
1. Harta distantei inter-subiecte (inter-topic distance map, folosind scalare multidimensionala):
o Harta aratd diferite subiecte reprezentate ca cercuri numerotate.
o Dimensiunea fiecarui cerc corespunde prevalentei subiectului in setul de date.
o Distanta dintre cercuri reprezintd similitudinea intre subiecte; cercurile mai apropiate
sugereaza o similitudine mai mare.
o Pozitionarea pe axe indicd modul in care subiectele sunt distribuite.
2. Top 30 termeni cei mai relevanti pentru subiecte:
o Fiecare diagrama cu bare corespunde unui subiect si listeazd primii 30 de termeni
relevanti care caracterizeaza acel subiect.
o Lungimea barelor reprezinta frecventa termenului in cadrul subiectului.
o Barele rosii indicd termeni mai specifici subiectului, in timp ce barele albastre indica
termeni relevanti, dar nu unici pentru acel subiect.
o Procentajul tokenurilor indica greutatea subiectului in intregul set de date.



Analizarea si interpretarea vizualizarilor modelarii subiectelor
Pentru a compara, analiza si interpreta vizualizarile modelarii subiectelor, se cautd modele in prevalenta
subiectelor, unicitatea termenilor pentru subiecte specifice si relatiile dintre subiecte pe baza
proximitatii lor pe harta distantei inter-subiecte.
Se analizeazda urmatoarele aspecte pentru a interpreta diagramele din Figura 5:
(a) Compararea prevalentei subiectelor: Se verificd dimensiunea cercurilor pe harta distantelor
pentru a identifica care subiecte sunt mai prevalente. Cercurile mai mari indica o frecventd mai mare a
termenilor in setul de date.
(b) Analizarea relevantei termenilor: Pentru a intelege fiecare subiect, se analizeaza termenii listati
in diagramele cu bare. Termenii mai spre dreapta sunt mai relevanti pentru subiect.
(c) Identificarea termenilor unici: Barele rosii reprezinta termeni care nu doar ca sunt frecventi, dar
sunt si mai specifici subiectului, oferind o mai bund intelegere a ceea ce distinge un subiect de altul.
(d) Interpretarea relatiilor dintre subiecte: Se examineaza care subiecte sunt apropiate pe harta.
Subiectele mai apropiate pot Impartasi termeni sau teme comune.
(e) Contributia subiectelor: Se analizeaza ponderea fiecarui subiect in cadrul setului de date.
Procentul de tokenuri indicat 1anga fiecare titlu al diagramelor cu bare arata cat de mult din setul de date
text a fost atribuit fiecarui subiect, oferind o idee despre importanta sau dominatia subiectului in cadrul
datasetului. Urmand acesti pasi, se construieste o intelegere detaliata a subiectelor si a relatiilor dintre
acestea.
LDA (Latent Dirichlet Allocation) este o forma de invétare nesupravegheata, potrivitd in mod special
pentru analiza si clasificarea volumelor mari de text fara etichete. LDA presupune ca fiecare document
dintr-un corpus poate fi descris printr-o distributie de subiecte, iar fiecare subiect poate fi descris printr-
o distributie de cuvinte.
Fiecare subplot din Figura 5 reprezinta o vizualizare derivata din modelarea subiectelor utilizand LDA.
Pentru a analiza fiecare subplot, sunt luate in considerare urmatoarele:
1. Harta distantelor dintre subiecte:
o Fiecare cerc (bubble) reprezinta un subiect diferit descoperit in dataset.
o In hartile sau subploatele (a—f), subiectele sunt numerotate de la 1 la 6.
o Dimensiunea unui cerc reflectd prevalenta subiectului. De exemplu, Subiectele 1 si 2
sunt cele mai mari cercuri, sugerand ca sunt subiecte proeminente in dataset.
o Distanta dintre cercuri indica diferentele dintre subiecte; subiectele mai apropiate pot
impartasi termeni comuni (de exemplu, Subiectul 2—piata si Subiectul 4—pretul
Bitcoin), in timp ce cele mai indepartate sunt mai distincte (de exemplu, Subiectul 2 si
Subiectul 5—securitatea retelei blockchain).
2. Top 30 cei mai relevanti termeni:
o Pentru fiecare subiect, existd o diagrama cu bare corespunzatoare care aratd primii 30
de termeni relevanti pe baza frecventei si specificitdtii lor.
o Axaxindica frecventa termenilor, in timp ce codificarea culorilor (de la rosu la albastru)
aratd cat de exclusivi sunt termenii pentru subiect (rosul indica o specificitate mai mare).
Din subploatele din Figura 5, se pot face urmatoarele observatii:
1. Dimensiunea si extinderea subiectelor:
o Subiectele mai mari (precum Subiectele 1 si 2) prezintd o raspandire mai mare a
termenilor, indicand o discutie mai larga in cadrul datasetului.
o Subiectele mai mici pot reprezenta domenii de discutie mai nisate.
2. Specificitatea termenilor:



o Barele rosii reprezinta termeni care nu doar ca sunt frecventi, dar sunt si foarte specifici

subiectului, oferind informatii despre unicitatea fiecarui subiect.
3. Termeni dominanti:

o Termenii comuni intre diferite subiecte pot reprezenta teme generale in dataset, in timp

ce termenii unici conferd un caracter specific unui subiect.
4. Proximitatea subiectelor:

o Subiectele apropiate pe harta distantelor pot avea continut care se suprapune sau pot fi
legate tematic (doar Subiectele 2 si 4 indicad o suprapunere micd, restul subiectelor fiind
clar distincte).

Dupa cum se observa in Figura 5, rezultatele LDA arata ca datasetul contine o varietate de discutii
legate de criptomonede, unele subiecte fiind axate pe aspecte tehnice, altele pe aplicatii sau perspective
economice $i de tranzactionare.
Peste 9100 de lucrdri de cercetare despre Bitcoin si criptomonede au fost publicate si indexate pe
platforma Web of Science Clarivate pana la sfarsitul lunii iulie 2023. In acest studiu, am investigat
efectul pe care publicatiile il pot avea asupra preturilor Bitcoin sau relatia dintre opinia comunitatii
academice si preturile Bitcoin. De asemenea, studiul a avut ca scop identificarea principalelor subiecte
legate de criptomonede 1n general si de Bitcoin in mod special.
Modelul LDA a fost aplicat pentru a identifica subiectele relevante din datele nestructurate ale
rezumatelor lucrarilor de cercetare. Hiperparametrii modelului au fost ajustati pentru a determina
numadrul optim de subiecte.
Revenind la intrebarile de cercetare expuse in introducere, dupa fuzionarea si analiza celor doua seturi
de date, am reusit sa oferim raspunsuri bazate pe date:
Subiectele predominante legate de criptomonede sunt: blockchain, piatd, tranzactii, pret, securitatea
retelei si procesul de minare. Perplexitatea si coerenta subiectelor au fost calculate pentru a stabili
numarul optim de subiecte.
Ajustarea numarului de subiecte si a parametrilor metodei LDA s-a dovedit a fi un proces consumator
de timp (aproximativ 12 ore) pentru procesarea si testarea diferitelor scenarii. Prin ajustarea modelului
LDA, am obtinut numarul optim de subiecte care oferd cea mai buna coerenta si cele mai bune scoruri
de perplexitate.
Rezumatele au fost analizate pentru a evalua potentialul lor de a prezice preturile Bitcoin. Analiza
sentimentului (Sentiment Analysis - SA) a fost realizata, iar relatia dintre SA si preturile Bitcoin a fost
examinata. Investigatiile privind polaritatea au ardtat cd majoritatea rezumatelor exprima un sentiment
pozitiv (86%), In timp ce 12% au fost negative, iar mai putin de 2% au fost neutre.
Totusi, concluziile sugereaza ca publicatiile academice au un impact minim asupra preturilor Bitcoin,
demonstrand o legaturd slaba. Acest lucru indicd faptul ca fluctuatiile preturilor Bitcoin nu sunt
influentate de cercetarile academice din acest domeniu specific.
Pe baza corelatiei Pearson, relatia dintre analiza sentimentului extrasad din rezumate si preturile Bitcoin
este foarte slaba sau aproape inexistenta. De asemenea, potentialul scrierilor academice de a influenta
miscarile preturilor Bitcoin este limitat.
Cele sase subiecte identificate in acest studiu reprezintd principalele directii de cercetare sau teme
relevante legate de Bitcoin si criptomonede. Totusi, acestea evidentiaza si unele lacune in literatura de
specialitate:
e Procesul de minare, care influenteaza consumul de energie si aspectele de mediu, necesita
cercetdri suplimentare. Deoarece Bitcoin reprezinta aproximativ jumatate din cererea de energie
a tuturor criptomonedelor, este nevoie de mecanisme de consens mai eficiente din punct de
vedere energetic.



e Masuri pentru combaterea spalarii banilor, comportamente neadecvate si evenimente legate
de criminalitatea criptomonedelor ar trebui sa fie studiate mai aprofundat.

LLM-Based Applications in the Financial Sector
A. Progrese in Modelarea Riscului de Credit
Tn cadrul acestei etape a proiectului de cercetare, activitatea s-a concentrat pe dezvoltarea si
implementarea unui sistem avansat de modelare a riscului de credit utilizand Modele Mari de Limbaj
(Large Language Models - LLMs). Aceasta abordare reprezinta o evolutie semnificativa in domeniul
evaluarii riscului de credit, combinind tehnici traditionale cu capacitatile avansate ale inteligentei
artificiale.
Obiective si Metodologie
Principalele obiective urmarite in dezvoltarea acestui sistem au fost:

« Imbunatitirea preciziei scorurilor de credit prin integrarea datelor nestructurate

» Dezvoltarea unui model predictiv robust pentru evaluarea riscurilor

* Implementarea unei solutii transparente si explicabile

« Optimizarea procesului decizional in acordarea creditelor
Metodologia adoptata s-a bazat pe o abordare sistematica, incluzand:

1. Colectarea si Preprocesarea Datelor:

0 Utilizarea datelor istorice despre imprumuturi si comportamentul clientilor
0 Integrarea informatiilor din rapoartele de credit
0 Colectarea si analiza datelor din social media
0 Normalizarea si standardizarea seturilor de date
2. Dezvoltarea Modelului:
0 Implementarea unui pipeline de procesare a datelor
0 Antrenarea modelelor predictive folosind LLM-uri
0 Integrarea tehnicilor de invatare automata pentru extragerea caracteristicilor
0 Validarea si optimizarea performantei modelului

Primele rezultate ale implementarii acestui sistem indica o imbunatétire semnificativd in acuratetea
predictiilor si o reducere substantiala a ratei de false negative in identificarea riscurilor de credit. In
cadrul dezvoltarii modelului de risc de credit, am implementat o serie de analize si experimente pentru
validarea eficacitatii sistemului. Aceastd abordare metodologicd a permis o intelegere aprofundata a
factorilor care influenteaza riscul de credit si a modului 1n care acestia interactioneaza.
Analiza Univariatad si Multivariata
1. Analiza Distributiilor:
Evaluarea comportamentului scorurilor de credit pentru diferite segmente de clienti
Studiul tiparelor 1n istoricul de plati si comportamentul financiar
Analiza tendintelor in utilizarea creditelor si capacitatea de rambursare
Identificarea factorilor determinanti In comportamentul de plata
Analiza Corelatiilor:
Analiza matricei de corelatie
Generarea vizualizarilor pentru relatiile intre variabile
Studiul interdependentelor intre factorii de risc
0 Evaluarea impactului variabilelor socio-economice
Dezvoltarea Modelului Predictiv
Implementarea a fost realizata in mai multe etape:
1. Modelul de Baza:

O O o MO o o o



Implementarea regresiei logistice ca punct de referinta

Evaluarea performantei pe setul de date de test

Identificarea limitdrilor si ariilor de Tmbunatatire

Stabilirea unui baseline pentru comparatii ulterioare

Modelul imbunatatit:

Dezvoltarea unei suite de modele (DT, RF, SVM, kNN, XGBoost)
Implementarea tehnicilor avansate de regularizare

Optimizarea parametrilor pentru performanta cat mai buna

© O o hMO o o o

0 Validarea rezultatelor prin multiple iteratii
Optimizari Implementate
Pentru imbunatatirea performantei generale, am implementat:

» Tehnici avansate de selectie a parametrilor

* Metode de validare incrucisata pentru robustete

 Strategii de gestionare a dezechilibrului din date

* Mecanisme de ajustare dinamica a parametrilor
Rezultatele obtinute indicd o imbunatatire semnificativa in capacitatea modelului de a prezice riscul
de credit, demonstrand potentialul acestei aborddri in contextul evaludrii riscului financiar.
Implementarea sistemului de modelare a riscului de credit Tn industrie a reprezentat o etapa cruciala
in validarea eficacitatii solutiei dezvoltate. Procesul de implementare a necesitat o abordare graduala,
incepand cu testarea In medii controlate si progresand catre integrarea completd in fluxurile
operationale existente.
Procesul de validare in industrie s-a desfasurat prin evaluarea comparativa a scorurilor de credit
generate de noul sistem in raport cu metodele traditionale. Aceasta analiza s-a extins pe multiple
segmente de clienti si in diverse conditii de piatd, permitand o evaluare comprehensiva a robustetii
modelului. Monitorizarea performantei in timp real a oferit perspective pentru optimizarea continud
a sistemului si adaptarea la schimbarile din comportamentul clientilor. Integrarea cu sistemele
bancare existente a reprezentat o provocare semnificativd, necesitind dezvoltarea unor interfete
specializate si implementarea unor protocoale de securitate. Un accent deosebit a fost pus pe
asigurarea scalabilitatii solutiei si optimizarea timpilor de procesare, aspecte esentiale pentru
utilizarea in mediul operational bancar.
In contextul actual al reglementirilor stricte din domeniul bancar, am acordat o atentie speciala
asigurdrii conformitatii cu cerintele GDPR si alte reglementari relevante (EU Al Act). Sistemul a fost
proiectat cu mecanisme incorporate de audit si trasabilitate, oferind transparentd completa asupra
procesului decizional. Documentarea detaliatd a proceselor si procedurilor a fost realizata pentru a
facilita atat conformitatea continud, cat si potentiale audituri viitoare. Managementul datelor sensibile
a reprezentat o prioritate majora in dezvoltarea sistemului. Au fost implementate protocoale avansate
de criptare si un sistem granular de control al accesului, asigurand protectia informatiilor
confidentiale ale clientilor. Monitorizarea continua si logarea activitatilor oferd un nivel suplimentar
de securitate si control.
Implementarea sistemului a generat beneficii tangibile pentru institutiile financiare care 1-au adoptat.
Timpul necesar pentru procesarea cererilor de credit a fost redus semnificativ, permitand o crestere a
condus la decizii mai bine fundamentate si la o reducere a expunerii la risc. In plus, automatizarea
proceselor a rezultat intr-o diminuare semnificativa a costurilor asociate cu evaluarea manuald a
cererilor de credit.
B. Dezvoltarea si Implementarea Cadrului RAG pentru Auditul Bancar



In cadrul acestei etape a proiectului, am dezvoltat si implementat un cadru inovativ de tip RAG
(Retrieval-Augmented Generation) destinat optimizarii proceselor de audit bancar. Aceasta solutie
reprezinta un raspuns direct la provocarile actuale din domeniul auditului bancar, unde volumul mare
de date si complexitatea informatiilor necesita abordari automatizate si inteligente.

Cadrul RAG dezvoltat se bazeaza pe o arhitectura modulara, proiectatd sa faciliteze procesarea
eficientd a documentelor si extragerea informatiilor relevante. Arhitectura sistemului este structurata
pe patru componente principale, fiecare cu roluri si functionalitati specifice in procesul de audit.
Frontend-ul sistemului reprezinta interfata principala prin care auditorii interactioneaza cu platforma,
oferind acces la functionalitatile de procesare a documentelor si vizualizare a rezultatelor. Aceasta
componentd a fost dezvoltata cu accent pe usurinta in utilizare si eficienta in navigare, permitand
auditorilor sa 1si desfasoare activitatea intr-un mod intuitiv si eficient.

Stratul de procesare Incorporeaza algoritmi avansati pentru analiza intrebarilor si extragerea
cuvintelor cheie. Aceastd componenta este responsabild pentru intelegerea si interpretarea corecta a
solicitarilor auditorilor, asigurand ca sistemul poate furniza raspunsuri precise si relevante. Procesul
include analiza semanticd a intrebarilor si identificarea conceptelor cheie care ghideaza cautarea
informatiilor. Componenta de date gestioneaza stocarea si organizarea eficientd a documentelor si
informatiilor financiare. Aceasta include baze de date specializate pentru conturi si monografii
contabile, precum si sisteme de indexare avansata care faciliteaza recuperarea rapida a informatiilor
relevante. Structura de date a fost proiectata sd suporte volume mari de informatii, mentinand in
acelasi timp performanta si acuratetea sistemului.

Stratul GPT, integrat in arhitectura sistemului, este responsabil pentru generarea raspunsurilor si
interpretarea contextului. Aceastd componenta utilizeazd modele avansate de limbaj pentru a procesa
si genera raspunsuri coerente si precise la intrebarile auditorilor, asigurand cd informatiile furnizate
sunt atat precise, cat si usor de inteles. Procesul de implementare a cadrului RAG pentru auditul
bancar a necesitat o abordare metodicad si structuratd, cu accent pe integrarea eficienta a tuturor
componentelor. Aceastd sectiune detaliaza aspectele tehnice si operationale ale implementarii,
precum si modul in care diferitele module ale sistemului interactioneaza pentru a oferi o solutie
completa. Arhitectura sistemului este prezentata in Figura 6.
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Figura 6. Arhitectura Sistemului RAG

Pipeline-ul de date reprezintd prima componenta a sistemului, fiind responsabil pentru procesarea si
transformarea documentelor in formate utilizabile. Implementarea acestuia a inclus dezvoltarea unui
sistem robust de OCR (Optical Character Recognition) care permite extragerea precisa a informatiilor
din diverse tipuri de documente bancare. Sistemul a fost optimizat pentru a gestiona atadt documente
structurate (precum rapoarte financiare standardizate), cat si documente semi-structurate (precum
notele explicative sau documentatia suport). Pentru asigurarea acuratetei datelor extrase, am
implementat multiple niveluri de validare si verificare. Acestea includ verificari automate ale
consistentei datelor, sisteme de detectare a anomaliilor si mecanisme de reconciliere cu bazele de date
existente. Procesul de validare este esential pentru mentinerea integritatii informatiilor si asigurarea
fiabilitatii rezultatelor auditului.

Un aspect crucial al implementarii a fost integrarea cu sistemele bancare existente. Aceasta a necesitat
dezvoltarea unor interfete specializate si protocoale de comunicare sigure care sa permita accesul la
datele necesare fara a compromite securitatea sistemului. Am implementat mecanisme de
sincronizare in timp real care asigura cd informatiile procesate sunt intotdeauna actuale si relevante
pentru procesul de audit. Interfata cu PowerBI a fost dezvoltata pentru a oferi vizualizari interactive
si dashboarduri comprehensive care permit auditorilor sd analizeze si sa interpreteze datele intr-un
mod eficient. Aceasta componenta faciliteaza identificarea rapida a tiparelor si anomaliilor in datele
financiare, contribuind la eficientizarea procesului de audit.

Pentru a asigura performanta a sistemului, am implementat diverse strategii de optimizare, inclusiv
tehnici de caching pentru interogarile frecvente si sisteme de indexare avansata pentru accesul rapid



la date. Aceste optimizari au condus la reduceri semnificative ale timpilor de raspuns si la o experienta
mai fluidd pentru utilizatorii finali. Implementarea cadrului RAG in contextul auditului bancar a
generat rezultate semnificative, demonstrand potentialul acestei tehnologii Tn transformarea
proceselor traditionale de audit.

Evaluarea sistemului 1n conditii reale de operare a evidentiat o serie de imbunatatiri substantiale in
eficienta si acuratetea proceselor de audit. Timpul necesar pentru analiza documentelor a fost redus
considerabil, permitand auditorilor sa se concentreze pe aspectele care necesitd expertizd umana.
Sistemul a demonstrat o capacitate remarcabild de a procesa si analiza volume mari de date intr-un
timp semnificativ mai scurt comparativ cu metodele traditionale. De asemenea, am observat o crestere
sesizabila in calitatea si consistenta analizelor efectuate. Automatizarea proceselor repetitive si
standardizarea metodologiilor de analiza au condus la reducerea erorilor umane si la 0 mai buna
trasabilitate a procesului de audit. Capacitatea sistemului de a pastra si organiza documentatia iIn mod
structurat faciliteaza revizuiri ulterioare si asigura conformitatea cu cerintele de reglementare.
Rezultatele obtinute 1n aceastd etapa a proiectului demonstreazd potentialul semnificativ al
tehnologiilor bazate pe LLM-uri si cadre RAG in modernizarea sectorului financiar-bancar. Atat
modelarea riscului de credit, cat si implementarea sistemului RAG pentru audit au generat
imbunatatiri masurabile in eficienta si acuratete. Aceste realizari pun bazele pentru dezvoltari viitoare
si demonstreaza potentialul transformativ al inteligentei artificiale in sectorul financiar.

Rezultatele obtinute in cadrul acestui proiect de cercetare demonstreaza potentialul transformativ al
tehnologiilor bazate pe inteligentd artificiald in sectorul financiar-bancar. Prin dezvoltarea si
implementarea unor solutii inovatoare pentru modelarea riscului de credit si optimizarea proceselor
de audit, am contribuit la avansarea cunoasterii in domeniul aplicatiilor practice ale Modelelor Mari
de Limba in sectorul financiar. Sistemele dezvoltate ofera beneficii tangibile, de la Tmbunétatirea
preciziei in evaluarea riscurilor pana la eficientizarea semnificativa a proceselor de audit. Aceste
realizari deschid noi perspective pentru cercetdri viitoare si implementdri practice in domeniul
serviciilor financiare, contribuind la modernizarea si digitalizarea sectorului bancar din Roménia.
Aceastd cercetare a fost realizatd cu sprijinul financiar al Academiei Oamenilor de Stiintd din
Roménia (AOSR). Aducem multumiri AOSR pentru suportul acordat, care a facut posibila
dezvoltarea acestor solutii inovatoare si obtinerea rezultatelor prezentate in acest proiect. Sprijinul
AOSR a fost esential in avansarea cunoasterii in domeniul aplicatiilor inteligentei artificiale in
sectorul financiar si in formarea unei noi generatii de cercetdtori in acest domeniu.



