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Doktoranturos studiju pasiekimai ot

Dalyvavimas tarptautinése konferencijose

1. D.Breskuviené, G.Dzemyda , Clustering-based optimization in fraud detection classifier training” EURO2022 2022.07.03 /06
ESPOOQO, FINLAND
2 D.Breskuviené, G.Dzemyda ,, Adapt or fall behind: A deep dive into machine learning techniques for detection of the evolving

fraud in the financial realm.” 13th annual Counter Fraud, Cybercrime and Forensic Accounting Conference 2024.06.12/13,
Portsmouth, UK.

Publikacijos (tik su citavimo rodikliu)

Bibliografinis aprasas Bukle

| D. Breskuvieng, G. Dzemyda, “Categorical Feature Encoding Techniques for Improved Classifier Publikuota
Performance when Dealing with Imbalanced Data of Fraudulent Transactions”, 2023.05.09
INTERNATIONAL JOURNAL OF COMPUTERS COMMUNICATIONS & CONTROL, vol.

18, no. 3, Art. no. 3, May 2023, doi: 10.15837/ijccc.2023.3.5433.

2 D. Breskuvieng, G. Dzemyda. “Enhancing credit card fraud detection: highly imbalanced data Publikuota
case” Journal of Big Data. ISSN 2196-1115. 2024, vol. 11, iss. 1, sp. [182]. doi: 10.1186/s40537- 2024.12.28
024-01059-5.




Moksliniy tyrimy ir disertacijos rengimo planas:

Atlikimo terminai ]

Moksliniy tyrimy disertacijos tema apZvalga ir analizé (Lietuvoje ir

uzsienyje):

1. 1.1. Disertacijos tyrimo objekto detalizavimas.
1.2. Atlikti budy klasifikatoriy veikimo optimizavimui analitine apzvalga.
1.3. Nustatyti (identifikuoti) mokslines problemas, kylancias
uzdaviniuose, susijusiuose su klasifikavimo kokybeés optimizavimu, o taip
pat ir naudojant giliuosius neuroninius tinklus.
1.4. Tyrimo tikslo suformavimas.

Mokslinio tyrimo vykdymas:

2. 2.1. Tyrimo metodikos sudarymas:

2.1.1. Tyrimo metodikos iSkeltiems uzdaviniams spresti parinkimas;
2.1.2. Teorinio ir empirinio tyrimy suplanavimas pagal pasirinktg
metodika.

2.2. Teorinis tyrimas:

2.2.1. Klasifikatoriy efektyvumo galimybiy tyrimas optimizuojant
mokymo aibés tasky parinkima.

2.2.2. Giliyjy neuroniniy tinkly panaudojimo galimybiy optimaliai mokymo
aibei rasti tyrimas.

2.3. Empirinis tyrimas:
2.3.1. Sudaryty metody pritaikymas praktiniy uzdaviniy sprendimui.

2.3.2. Gauty duomeny analizé, rezultaty apibendrinimas, iSvady
parengimas.

2021 m. gruodzio mén. — 2022 m. vasario mén.
2021 m. gruodzio mén. — 2022 m. spalio mén.
2022 m. kovo mén. — 2022 m. spalio mén.

Parengta mokslinés li-
teratlros apzvalga.

2022 m. kovo mén. — 2022 m. spalio mén.

Atlikta
2022 m. kovo mén. — 2022 m. spalio mén. Atlikta
2022 m. kovo mén. — 2022 m. spalio mén.
2022 m. lapkri¢io mén. — 2023 m. spalio
men. Parengtas teorinis tyrimas.

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

men.
Parengtas empirinis
tyrimas.

2024 m. kovo mén. — 2024 m. spalio mén.
2024 m. spalio mén. —2025 m. vasario mén.



Moksliniy tyrimy ir disertacijos rengimo planas:

. Darbo pavadnimas | Atikimoterminai |
Atskiry daktaro disertacijos daliy (tyrimo metodikos, rezultaty,
ginamy teiginiy, iSvady, ir kt.) parengimas:
: . : . : L : i0 men. — : 10 mén. Atlik
3 3.1. Tiksly, uzdaviniy, tyrimo metodikos, ginamyjy teiginiy 2024 m. spalio men. — 2025 m. vasario men tikia
patikslinimas;
. : g : : : N, — : ja¢io mén. Atlik
3.2. Analitinés disertacijos dalies parengimas; 2024 m. kovo men. — 2025 m. rugpjucio men tikia
: : g : : : N, — : j0¢io mén. Atlik
3.3. Teorinés disertacijos dalies parengimas; A2, Lo G = AP 07, TR N DTl tikia
: : : 3 : : : N, — : ja¢io mén. Atlik
3.4. Eksperimentinés disertacijos dalies parengimas; AN - LB TG, = A . TR e tikia
. : : N, — : ja¢io mén. Atlik
5, Beameimin trad R v 2024 m. kovo mén. — 2025 m. rugpjiacio meén tlikta
“ Daktaro disertacijos parengimas ir svarstymas padalinyje 2025 m. rugséjo men. Daktaro disertacija
parengta
Daktaro disertacijos gynimas 2025 m. lapkricio men.



Disertacijos tyrimo objektai ir tikslas

‘Tyrimo objektas:

Sio tyrimo objektas — finansinio suké&iavimo aptikimo procesas, ypatinga démesj skiriant poZzymiy atrankos
metodams, juos konvertuojant ] kitg skaitmenine erdve. Tyrime analizuojama, kaip jvairas pozymiy atrankos
metodai gali padéti efektyviau parinkti informatyvius pozymius, siekiant pagerinti nesubalansuoty duomeny

klasifikavimo tikslumg taikant masininio mokymosi algoritmus kreditiniy korteliy suk¢iavimo aptikimui.
Tikslas:

Sio tyrimo tikslas - sukurti metoda, racionaliai sumaZinti esama poZymiy rinkinj, kad baty pagerintas

nesubalansuoty duomeny klasifikavimo tikslumas, siekiant geriau aptikti suk¢iavimo atvejus.



Vilniaus

TyrimO U_idav'j_niai universitetas

 Pasitlyti nuoseklig masininio mokymosi strategijg, grindziamg duomeny klasterizavimu |
prasmingas grupes, Siy grupily balansavimu bel individualiai pritaikyty klasifikavimo metody
taikymu, siekiant pagerinti suk¢iavimo atvejy atpazinimg.

 [vertinti tiksliniy (angl. target-based) ir | tikslin] kintamaj} neatsizvelgianciy (angl. target-
agnostic) kodavimo metodiky jtakg nesubalansuotiems duomenims klasifikuoti.

 [vertinti saviorganizuojancio zemélapio galimybes ir panaudojimg kaip tarpine pozymiy
atrinkimo proceso dalj: transakcijoms klasterizuoti ir pozymiams konvertuoti ] naujg skaitine
erdve siekiant geriausio pozymiy parinkimo tirlamame duomeny rinkinyje.

 Sukurtl ] nesubalansuotus duomenis orientuotg metodg esamam pozymiy rinkiniui pagerinti ir
sumazinti, siekiant geresniy klasifikavimo rezultaty.

* Pasitlyti eksperimenting aplinkg, kuri uztikrina  modeliy gebéjimg prisitaikyti prie
besikeicianciy sukc¢iavimo elgsenos tendencijy taikant laiku grindziamus transakcijy duomeny
aibés padalijimus (mokoma ankstesniais duomenimis nel testuojama) ir atlikti eksperimentus su
vieSal prieilnamais duomenimis, siekiant jrodyti siilomo sprendimo efektyvuma.



Vilniaus

Ginamieji teiginiai universitetas

 Sidloma klasterizavimu grijsta masininio mokymo strategija, apimanti individualy klasteriy
balansavimg ir klasifikavima, leidzia reikSmingai pagerinti suk¢iavimo atvejy atpazinimo tikslumg
bel sumazinti klaidingai priskirty sukc¢iavimo atvejy skaiciy teisétoms operacijoms.

» Tikslinés kodavimo metodikos, lyginant su tradicinémis, | tikslinj kintamgjj
neatsizvelgianciomis kodavimo schemomis, pasizymi pranaSumu klasifikavimo uzduotyse,
kuriose egzistuoja didelis klasiy disbalansas ir aukStas kategoriniy pozymiy kardinalumas.

 Sitlomas FID-SOM (Feature Selection for Imbalanced Data Using SOM) metodas, pagristas
konkurencinio mokymosi principais, taikant SOM kaip pozymiy konversijos mechanizma,
kuriame BMU svorio vektoriy dispersija naudojama pozymiy svarbai jvertinti, pagerina pozymiy
atrankos procesg uztikrindamas tikslesnj suk¢iavimo aptikima.

» Siekiant Jvertinti modelly gebéjimg prisitaikyti prie besikei¢ianciy sukciavimo elgsenos
tendencijy, reikia taikyti laiku grindziamus transakcijy duomeny aibés padalijimus (mokoma
ankstesnials duomenimis nel testuojama), kadangi tai leidzia vertinti modelio adaptyvumag
prognozuojant ateities jvykius finansinio sukc¢iavimo aptikime.
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Pagrindines metrikos klasifikavimo  universitetas

gerumui jvertinti

Predicted
|
IN - regular : FP - regular
transactions 1| transactions labeled
labeled as regular : as fraudulent

1
FN - fraudulent 1 1P - fraudulent
transactions labeled : transactions labeled
1
1
1

Actual
1

as regular as fraudulent
Recall = rr
T TP YN
o TP
Precision =

TP+ FP

Recall (atsako rodiklis) yra kritiSkas, nes jis parodo, kiek
visy tikryjy sukcéiavimo atvejy modelis sugeba aptikti.

F1 subalansuoja precision ir recall. Vien tik aukstas recall
gali reik$ti daug klaidingy aliarmy (false positives), kurie
apkrauna specialistus ir kelia klienty nepasitenkinimg. F1
jvertina kompromisg — kiek sékmingali modelis pagauna
sukCiavimus neprigeneruodamas per daug klaidingy
signaly.



FID-SOM (Feature Selection for Imbalanced Data Using SOM)

Transactional Table

ID  |Adress |Gender| ... [Amount| Target

Input Table — Financial transactions labeled Categoripal Feature E'?COding -
as fraudulent or non-fraudulent Transformation of categorical variables

using James-Stein encoding technique

Encoded Standardized Transactional Table
D Adress | Gender ! Amount

|

7

Encoded and Standardized Transaction
Feature Standartization Table — Prepared dataset for input into the
Self-Organizing Map (SOM)
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Trained Self-Organizing Map — A two-dimensional dBTaU \:\.felﬁ;ht Vect(;r Dataset — Corlistrtuc:ha I;eatture Sciorlng —dNormalltze
lattice of neurons optimized to capture the atasel where each row cofresponds to the eature values and compute
BMU weights associated with the original statistical measures - variance

topological structure of input data input

FID-SOM: A Feature Conversion Algorithm for Improved Financial Fraud Detection



Kategoriniy pozymiy kodavimo eksperimentai:

nesubalansuoty duomeny atvejis

ML models

XGB Classifier

Light GBM

CatBoost

Decision Tree

Random Forest

Logistic Regression

Vilniaus
universitetas

Encoders

Y

Target Agnnstic

Hashing Encoder

L4

Ordinal Encoder

Y

James-Stein
Encoder

Target Based

m - Estimate
Encoder

Y

CatBoost Encoder

L J

WOE Encoder

11
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universitetas
Kategoriniy pozymiy kodavimo
metody F1 rezultatai
Boosting Ensemble Non-linear
Encoder
Max  Avg. Std.Dev.| Max Avg. Std.Dev.| Max Avg. Std. Dev.
jse 09107 0.8049  0.0899 | 0.8708 0.7595  0.1004 | 0.8257 0.7604  0.0498
woe 09119 0.7861  0.1076 | 0.8674 0.7651  0.0955 | 0.8246 0.7529  (0.0544
mee 09118 0.7875  0.1253 | 0.8685 0.7584  0.1016 | 0.8235 0.7607  0.0503
cbe 0.8830 0.6221  0.2145 | 0.8518 0.6619  0.1577 | 0.7909 0.5244  0.2377
oe 0.9092 0.7706  0.1487 | 0.8699 0.7074  0.1528 | 0.8197 0.7449  0.0578
he 0.7800 0.4786  0.2541 0.7185 0.4356  0.2750 | 0.6340 04136  0.2054
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Tyrimas pavadinimu “Categorical Feature
Encoding for Improved Classifier Performance
when Dealing with Imbalanced Data of
Fraudulent Transactions” buvo publikuotas
zurnale INTERNATIONAL JOURNAL OF
COMPUTERS COMUNICATIONS & CONTROL

Web of Science
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Frandulent transaction data tend to have several categorical features with high cardinality.
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1 Introduction

Financial fraud is a significant issue for busin

s and individuals alike, with losses amounting to
billions of euros each vear. The negative effect of frand is felt across all sectors of every country and
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Neurony laimetojy svorio vektoriy duomeny

rinkinys

Vilniaus
universitetas

Sudaromas duomeny rinkinys, kuriame kiekviena eilute atitinka neurony laimetojy svorio vektoriy,

susijusj su pradiniais jvesties duomenimis.

Attr_1 Attr_2 Attr_n
Wiq Wis Wim
WTll an

Attr Variance
Wij Highest var
Lowest var
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Eksperimentine aplinka

Vilniaus
universitetas

Metrikos

*F1

* MCC

* G-MEAN
*« AUC ROC
*AUCPR

Sintetinis rinkinys 1

Ne sukciavimas (%)
Sukéiavimas (%)
Transakcijy skaic¢ius

Pozymiy skai¢ius

24 386 900

99,86%
0,14%

25

Sintetinis rinkinys 2

Klasifikatoriai

* XGBoost
* Random Forest
* CatBoost

Ne suké¢iavimas (%)
Sukéiavimas (%)
Transakeijy skaicius

Pozymiy skai¢ius

1 852 394

99,48%
0,52%

11

Konkurentai — Pozymiy atrankos metodai

* Univariate FS method based on x2-test

 Univariate FS method based on F-test

* Univariate FS method based on Mutual Information
* Recursive Feature Elimination

* XGB Importance

Realus rinkinys

Ne suk¢iavimas (%)
Suké&iavimas (%)
Transakcijy skaic¢ius

Pozymiy skai¢ius

99,83%

0,172%

284 807
30

15
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Method # of winnings Total Percentage
FID-SOM _ 0
Arosfrfinae Baseline 2 45 4.44%
p yg 9n_ G FID-SOM 32 45 71.11%
su kitais . )

v . Univariate F'S method based on 2-test 8 45 17.78%
pi(:)ZYIlI(llq Univariate FS method based on F-test 6 45 13.33%
el O.S Univariate F'S method based on Mutual Information 8 45 17.78%
metodais . o .

Recursive Feature Elimination 5 45 11.11%
XGB Importance 6 45 13.33%

Duomeny rinkiniai: 3
Metrikos: 5
Masininio mokymosi algoritmai: 3

17



Vilniaus

DisertaCijOS i§VadOS universitetas

 Sitloma klasterizavimu grista mokymosi strategija, kurioje kiekvienas klasteris
subalansuojamas ir klasifikuojamas atskirai, leidzia reikSmingal pagerinti sukclavimo
atvejy klasifikavimo atsako rodikl] (angl. Recall) — nuo 0.845 1ki 0.867. Eksperimenty
rezultatai rodo, kad integravus klasterizacijg kaip iSankstinj apdorojimo zingsnj, modelio
gebéjimas teisingai identifikuoti apgaulingas transakcijas pageréjo, o klaidingai
legaliomis priskirty suk¢iavimo atvejy sumazéjo 13,9 %.

18



Vilniaus

DisertaCijOS i§VadOS universitetas

» Eksperimentiniai tyrimo rezultatai atskleidé, kad kategoriniy pozymiy kodavimo strategijos,
jtraukiancios tikslinio kintamojo informacijg — konkreciai James-Stein ir Weight of Evidence (WOE)
metodai — leidzia uztikrinti Zenkliai aukStesne modeliy diskriminacine gebg dirbant su labai
nesubalansuotais ir aukstg kardinalumag turinc¢iais duomenimis. Taikant James-Stein kodavima, vidutinial
F1 rodikliai sieké 0,8049 su stiprinimo tipo klasifikatoriais, 0,7595 su ansambliniais modeliais ir 0,7604 su
nelinijiniais; WOE rezultatal atitinkamai buvo 0,7861, 0,7651 ir 0,7529. Tuo metu target-agnostic
metodal, tokie kaip Label Encoding ar Hashing, reikSmingai atsiliko — kai kuriais atvejais F1 reikSme
nesieké né 0,5. PaZymétina, kad visy modeliy hiperparametrai liko numatytieji — eksperimenty tikslas buvo ne
optimizuoti galutinj rezultatq, bet objektyviai jvertinti skirtingy kodavimo strategijy poveikj.

* Hashing kodavimo metodas, kaip ir daznai naudojamas One-Hot kodavimas (nors S§is metodas
eksperimente nebuvo |jtrauktas), prisideda prie ,daugiamatiSkumo prakeiksmo® (angl. curse of
dimensionality), ypac kai kategoriniy pozymiy kardinalumas yra labai aukstas — pvz., ,Merchant City” turi
11 391 unikalias reikSmes. Tai ne tik blogina modelio klasifikuoti, bet ir didina skaiciavimy aptikimo
sgnaudas bel rizikg persimokyti.

18



Vilniaus

Dis ertaCij OS iévadOS universitetas

» Eksperimentiniais tyrimais buvo parodyta, kad pasitlytas naujas pozymiy atrankos metodas FID-SOM,
pasitelkiantis saviorganizuojancius zemélapius ir remiantis neurony laimétojy (BMU) svoriy vektoriy
komponenty dispersija informatyviausiy pozymiy identifikavimui, pasirodé esgs geriausias net 71,11 % visy
testuoty konfigtracijy, t. y. daugumoje pozymiy rinkiniy ir klasifikatoriy kombinacijy jis pasieké aukSciausig
klasifikavimo rezultatg. Metodas pranoko tradicinius atrankos sprendimus, tokius kaip F testas, X?testas,
tarpusavio informacija (angl. mutual information), rekursyviné pozymiy eliminacija (angl. Recursive Feature
Elimination) bei XGBoost svarbos analizé (angl. XGB Importance).

» Eksperimentinial rezultatal parodé, kad taikant laiku pagristg transakcijy duomeny padalijimg, testuojant
FID-SOM pasieke F1 rodikl} 0,85, atsako rodikl} 0,76. Tuo tarpu naudojant atsitiktinj duomeny dalijima, tie
patys modelial grgzino gerokai aukStesnius rodiklius (F1 rodiklis 0,88, atsako rodiklis 0,82), taciau toks
rezultaty padidéjimas laikytinas dirbtiniu ir siejamas su duomeny nutekéjimu tarp mokymo ir testavimo
rinkiniy. Sis skirtumas parodeé, kad atsitiktinis skirstymas gali sudaryti klaidinga jsptdj apie modelio
efektyvumg, o laiku gristas padalijimas suteikia patikimesn] pagrindg vertinti modeliy gebéjimg buti
atspariam besikei¢ianc¢ioms sukc¢iavimo tendencijoms.

19



Planai iki doktoranturos studijy
pabaigos (2025-11-30)

* Redaktoriaus pastaby taisymas

 Disertacijos gynimas

Vilniaus
universitetas
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