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Disertacijos
tema, tyrimo

objektai ir
tikslas

* Preliminari disertacijos tema:

» Klasifikatoriaus (nesubalansuotos) mokymo aibés

optimizavimas, siekiant geresnes klasifikavimo
kokybés.

« Tyrimo objektai:

* Finansinio sukc¢iavimo duomeny optimizavimas,
siekiant tikslesniy masininio mokymosi metoduy
rezultaty.

e Tikslas:

 Sukurti arba patobulinti nesubalansuoty duomeny
optimizavimo metoda, skirta anomaliniy jvykiy
identifikavimui ir juy prevencijai.



Tyrimo
uzdaviniai

e [dentifikuoti tinkamus metodus nesubalansuotos
mokymo aibés optimizavimui;

* Identifikuoti aktualias mokslines problemas,
kylancias uzdaviniuose, susijusiuose su finansinio
sukciavimo aptikimu;

 Sukurti arba patobulinti algoritma nesubalansuotos
mokymo aibés optimizavimui atsizvelgiant j naujo
tasko klasifikavima;

* Pritaikyti sukurtg arba patobulinta metoda
nesubalansuotiems duomenims ir atlikti gauty
duomeny analize, rezultaty apibendrinima, iSvady
parengima.
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Egzaminai

Masininis mokymasis

ISlaikyta — pirmas pusmetis

Netiesiniai statistikos modeliai masiniy
duomenuy analizéje

ISlaikyta — antras pusmetis

Informatikos ir informatikos inZinerijos
tyrimo metodai ir metodika

ISlaikyta — antras pusmetis
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Konferencijos pavadinimas PraneSimo pavadinimas Konferencijos tipas

12th Conference: Data Analysis Methods
for Software Systems,
2021.12.02/04 , Druskininkai

,Forbearance prediction using XGBoost and
LightGBM Models”

Nacionaliné konferencija

EURO 2022

2022.07.03 /06 ESPOO, FINLAND ,Clustering-based optimization in fraud

. s . Tarptautiné konferencija
detection classifier training” P ]

Publikacijos tipas Publikacijos pavadinimas Literatiiros Saltinis

Bernataviciené J. (2021) “Data Analysis Methods
,Forbearance prediction using XGBoost and  for Software Systems”, Vilnius University
LightGBM Models” Proceedings, 17, pp. 1-82. doi:

10.15388/DAMSS.12.2021

PROCEEDINGS

Chapter in the book “Data Science in ,Imbalanced Data Classification Approach
Application Based on Clustered Training Set”

Priimta publikavimui




Moksliniy tyrimy ir disertacijos rengimo planas:

Darbo pavadinimas Atlikimo terminai
Moksliniy tyrimuy disertacijos tema apzvalga ir analizé (Lietuvoje ir uzsienyje):

1.1. Disertacijos tyrimo objekto detalizavimas. 2021 m. gruodZio mén. — 2022 m. vasario meén.

1.2. Atlikti budy klasifikatoriy veikimo optimizavimui analitine apzvalga. 2021 m. gruodzio mén. — 2022 m. spalio mén.

1.3. Nustatyti (identifikuoti) mokslines problemas, kylancias uzdaviniuose, susijusiuose su klasifikavimo 2022 m. kovo mén. — 2022 m. spalio mén.
kokybés optimizavimu, o taip pat ir naudojant giliuosius neuroninius tinklus.

3.5. Bendryjy iSvady formulavimas. 2024 m. kovo meén. — 2025 m. rugpjucio mén.

_ Daktaro disertacijos parengimas ir svarstymas padalinyje 2025 m. rugséjo meén.
Daktaro disertacijos gynimas 2025 m. lapkric¢io meén.

1.4. Tyrimo tikslo suformavimas. 2022 m. kovo mén. — 2022 m. spalio mén.

Mokslinio tyrimo vykdymas:

2.1. Tyrimo metodikos sudarymas:
2.1.1. Tyrimo metodikos iskeltiems uzdaviniams spresti parinkimas; 2022 m. kovo mén. — 2022 m. spalio mén.
2.1.2. Teorinio ir empirinio tyrimy suplanavimas pagal pasirinkta metodika. 2022 m. kovo mén. — 2022 m. spalio mén.

2.2. Teorinis tyrimas:

2.2.1. Klasifikatoriy efektyvumo galimybiy tyrimas optimizuojant mokymo aibés tasSky parinkima.
2.2.2. Giliyjy neuroniniy tinkly panaudojimo galimybiy optimaliai mokymo aibei rasti tyrimas.

2022 m. lapkric¢io mén. — 2023 m. spalio mén.
2022 m. lapkric¢io mén. — 2023 m. spalio mén.

2.3. Empirinis tyrimas: . . :
93.1. Sudarvt tod itaik Ktiniy ubdavin dimui 2024 m. kovo meén. — 2024 m. spalio meén.
.3.1. Sudaryty metody pritaikymas praktiniy uzdaviniy sprendimui. 2024 m. spalio mén. 2025 m. vasario mén.

2.3.2. Gauty duomeny analizé, rezultaty apibendrinimas, iSvady parengimas.
Atskiry daktaro disertacijos daliy (tyrimo metodikos, rezultaty, ginamuy teiginiy, iSvaduy, ir kt.) parengimas:

3.1. Tiksly, uzdaviniy, tyrimo metodikos, ginamuyjy teiginiy patikslinimas; 2024 m. spalio mén. — 2025 m. vasario meén.
3.2. Analitinés disertacijos dalies parengimas; 2024 m. kovo mén. — 2025 m. rugpjicio meén.
3.3. Teorinés disertacijos dalies parengimas; 2024 m. kovo mén. — 2025 m. rugpjicio meén.

3.4. Eksperimentinés disertacijos dalies parengimas; 2024 m. kovo mén. — 2025 m. rugpjicio meén.
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* Straipsniy dokomentacija

irankiai: excel formate:
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Learning from imbalanced data




1.2. Atlikti budy klasifikatoriu
veikimo optimizavimui analitine
apzvalga

* Nesubalansuotos mokymu aibés problemos masininio mokymosi
kontekste:
+ Standartiniai masininio mokymosi algoritmai yra daZniausiai
nepritaikyti nesubalansuotoms duomeny aibems
* Nesubalansuotos duomeny aibés dydis dazniausiai kelia
papildomuy problemuy
* TriukSmas duomenyse sukvalifikuojamas kaip viena i$ klasiy

Resampling (Oversampling and Undersampling):

Undersampling Oversampling

Copies ofhe [N
minority class S

+ Dazniausiai sitillomi sprendimo btidai:
Samples of
maijority class

* Didesnés klasés nariy iSretinimas mokymy aibéje (undersampling)

* MaZesnés klasés nariy generavimas/kopijavimas (oversampling) Orginal dataset Orgina dataset
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susijusiuose su klasifikavimo kokybés optimizavimu

* Oversampling:

* Prideéjus papildomy tos pacios eilutes kopiju modelis gali persimokyti (overfitting)
[Random oversampling

* Gali atsirasti klasiy persidengimas [SMOTE]
 Reikalauja pakankamai daug atminties laikymui ir skaiciavimams

* Undersampling:

* ISmetus jrasus i5S duomeny aibés gali buti prarasta svarbi informacija apie
daugumos klasg¢. [Random undersampling]

* Unsupervised learning:

* Klasterizavimas: tinkamas klasteriy kiekio parinkimas ir kintamieji optimaliai
skirstantys duomenis j klasterius



Tyrimo metodikos iskeltiems
uzdaviniams spresti parinkimas

04

Grjztamasis rysys:

01 02 03

Kuriamas metodas Parenkami Atliekami
metodo idéjos

vystymas
atsizvelgiant j
rezultatus

duomeny rinkiniai eksperimentai
kuriamam metodui
jvertinti




Teorinio ir empirinio tyrimy suplanavimas pagal pasirinkta metodika.

Publikacija knygoje ,,Data Science in Application”
Leidykla ,,Springer”

Imbalanced Data Classification Approach Based
on Clustered Training Set

Dalia Breskuvieng, Gintautas Dzemyda

Institute of Data Science and Digital Technologies, Vilnius University

Akademijos str. 4, Vilnius LT-08412, Lithuania Recall on test set

dalia.breskuvienefgmail.com, gintautas.dzemyda®mif.vu.1t 09
bttp://wwv.mii.lt 089 — — -Recall without
training strategy
088 -
L L 0.87
Abstract. Fraud detection is a system that prevents criminals from ob- Recall with
taining financial assets. The research aims to increase machine learning — 0.86 e_c - wi
prediction quality on fraudulent cases as well as decrease false positive § 0.85 raming strategy
and false negative cases in prediction. Fraudulent data like credit card & ., 2T T T T T T T T per ron
. . . 0.84
transactions are usually imbalanced data, and standard machine learn-
ing techniques cannot achieve the desired quality levels in this scenario. 0.83 Recall average
This paper proposes a cl_usterlng—bn:eed _clza;emﬁcu,tlon mct%md to Improve 082
the recall. For the experimental evaluation, we use a credit card transac- 081
tion database. Firstly we suggest finding the optimal features and num- .
ber of clusters to create smaller, more homogeneous training sets, which 0g
we train on separate machine learning models. The second step 1= to 1 2 3 4 5 6 7 R 9 10
find relevant percentages to undersample each cluster to compensate for Runs

sharply imbalanced data. Our baseline recall 1s 0.845. By applying the
proposed method, we improved the recall to 0.867. Moreover, classifi-
cation of fraudulent cases that were labeled as regular decreased from
323 to 278, 1e. by 13.9%. The statistical test has shown that decrease is
significant.

Keywords: Imbalanced data, k-means, Undersampling, recall, Classi-
fication, Fraud detection




Straipsnio grafine santrauka Vilniaus
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Experimental search for the best feature

subset and number of clusters
Tralnlng BEL CluStenng @ @ @ @ _ Measure - Silhouette score

4

precision *recall
= 2 %
Fi=2 precision+recall
L TP I = TP
) precision = TP + FP recall = TP+ FN
I = TP
Tt = TP+ FN

A

i _ Shortest Euclidian distance to a cluster
Unseen data classification center

A
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Egzaminai: Publikacijos: Teorinis tyrimas:

»  Fundamentaliej »  Publikacija Springerio * Klasifikatoriy efektyvumo
informatikos ir leidinyje ga![[myblq_tyr![mask be
informatikos inzinerijos — optimizuojant mokymo aibes
metodai Konferencijos: tasky parinkima.

 13th Conference ,Data o o
Analysis Methods for « Giliyjy neuroniniy t|nk.lq
Software Systems®, panaudojimo galimybiy
P v optimaliai mokymo aibei rasti
ranesimai: tyrimas.

* Lietuvos Aktuary
Asociacijoje
(2022.10.20)
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