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Mokslinių tyrimų ir disertacijos rengimo planas:

Darbo  pavadinimas Atlikimo terminai

1.

Mokslinių tyrimų disertacijos tema apžvalga ir analizė (Lietuvoje ir 
užsienyje):

1.1. Disertacijos tyrimo objekto detalizavimas.
1.2. Atlikti būdų klasifikatorių veikimo optimizavimui analitinę apžvalgą.
1.3. Nustatyti (identifikuoti) mokslines problemas, kylančias 
uždaviniuose, susijusiuose su klasifikavimo kokybės optimizavimu, o taip 
pat ir naudojant giliuosius neuroninius tinklus.
1.4. Tyrimo tikslo suformavimas.

2021 m. gruodžio mėn. – 2022 m. vasario mėn.
2021 m. gruodžio mėn. – 2022 m. spalio mėn.
2022 m. kovo mėn. – 2022 m. spalio mėn.

2022 m. kovo mėn. – 2022 m. spalio mėn.

Parengta mokslinės li-
teratūros apžvalga. 

2.

Mokslinio tyrimo vykdymas:

2.1. Tyrimo metodikos sudarymas:

    2.1.1. Tyrimo metodikos iškeltiems uždaviniams spręsti parinkimas;
    2.1.2. Teorinio ir empirinio tyrimų suplanavimas pagal pasirinktą 
metodiką.

2.2. Teorinis tyrimas: 

   2.2.1. Klasifikatorių efektyvumo galimybių tyrimas optimizuojant 
mokymo aibės taškų parinkimą.
   2.2.2. Giliųjų neuroninių tinklų panaudojimo galimybių optimaliai mokymo 
aibei rasti tyrimas.

2.3. Empirinis tyrimas:

   2.3.1. Sudarytų metodų pritaikymas praktinių uždavinių sprendimui.
  2.3.2. Gautų duomenų analizė, rezultatų apibendrinimas, išvadų 
parengimas.

2022 m. kovo mėn. – 2022 m. spalio mėn.
2022 m. kovo mėn. – 2022 m. spalio mėn.

2022 m. lapkričio mėn. – 2023 m. spalio 
mėn.

2022 m. lapkričio mėn. – 2023 m. spalio 
mėn.

2024 m. kovo mėn. – 2024 m. spalio mėn.
2024 m. spalio mėn. –2025 m. vasario mėn.

Atlikta

Atlikta

Parengtas teorinis tyrimas. 

Parengtas empirinis 
tyrimas. 
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Mokslinių tyrimų ir disertacijos rengimo planas:

Darbo  pavadinimas Atlikimo terminai

3.

Atskirų daktaro disertacijos dalių (tyrimo metodikos, rezultatų, 
ginamų teiginių, išvadų, ir kt.) parengimas:

3.1. Tikslų, uždavinių, tyrimo metodikos, ginamųjų teiginių 

patikslinimas;

3.2. Analitinės disertacijos dalies parengimas;

3.3. Teorinės disertacijos dalies parengimas;

3.4. Eksperimentinės disertacijos dalies parengimas;

3.5. Bendrųjų išvadų formulavimas.

2024 m. spalio mėn. – 2025 m. vasario mėn.

2024 m. kovo mėn. – 2025 m. rugpjūčio mėn.

2024 m. kovo mėn. – 2025 m. rugpjūčio mėn.

2024 m. kovo mėn. – 2025 m. rugpjūčio mėn.

2024 m. kovo mėn. – 2025 m. rugpjūčio mėn.

Atlikta

Atlikta

Atlikta

Atlikta

Atlikta

4. Daktaro disertacijos parengimas ir svarstymas padalinyje 2025 m. rugsėjo mėn. Daktaro disertacija 
parengta

5 Daktaro disertacijos gynimas 2025 m. lapkričio mėn.
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Disertacijos tyrimo objektai ir tikslas 

Tyrimo objektas: 

Šio tyrimo objektas – finansinio sukčiavimo aptikimo procesas, ypatingą dėmesį skiriant požymių atrankos 

metodams, juos konvertuojant į kitą skaitmeninę erdvę. Tyrime analizuojama, kaip įvairūs požymių atrankos 

metodai gali padėti efektyviau parinkti informatyvius požymius, siekiant pagerinti nesubalansuotų duomenų 

klasifikavimo tikslumą taikant mašininio mokymosi algoritmus kreditinių kortelių sukčiavimo aptikimui.

Tikslas:

Šio tyrimo tikslas - sukurti metodą, racionaliai sumažinti esamą požymių rinkinį, kad būtų pagerintas 

nesubalansuotų duomenų klasifikavimo tikslumas, siekiant geriau aptikti sukčiavimo atvejus.
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Tyrimo uždaviniai
• Pasiūlyti nuoseklią mašininio mokymosi strategiją, grindžiamą duomenų klasterizavimu į 
prasmingas grupes, šių grupių balansavimu bei individualiai pritaikytų klasifikavimo metodų 
taikymu, siekiant pagerinti sukčiavimo atvejų atpažinimą.    

• Įvertinti tikslinių (angl. target-based) ir į tikslinį kintamąjį neatsižvelgiančių (angl. target-
agnostic) kodavimo metodikų įtaką nesubalansuotiems duomenims klasifikuoti. 

• Įvertinti saviorganizuojančio žemėlapio galimybes ir panaudojimą kaip tarpinę požymių 
atrinkimo proceso dalį: transakcijoms klasterizuoti ir požymiams konvertuoti į naują skaitinę 
erdvę siekiant geriausio požymių parinkimo tiriamame duomenų rinkinyje.

• Sukurti į nesubalansuotus duomenis orientuotą metodą esamam požymių rinkiniui pagerinti ir 
sumažinti, siekiant geresnių klasifikavimo rezultatų.    

• Pasiūlyti eksperimentinę aplinką, kuri užtikrina  modelių gebėjimą prisitaikyti prie 
besikeičiančių sukčiavimo elgsenos tendencijų taikant  laiku grindžiamus transakcijų duomenų 
aibės padalijimus (mokoma ankstesniais duomenimis nei testuojama) ir atlikti eksperimentus su 
viešai prieinamais duomenimis, siekiant įrodyti siūlomo sprendimo efektyvumą.
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Ginamieji teiginiai
• Siūloma klasterizavimu grįsta mašininio mokymo strategija, apimanti individualų klasterių 
balansavimą ir klasifikavimą, leidžia reikšmingai pagerinti sukčiavimo atvejų atpažinimo tikslumą 
bei sumažinti klaidingai priskirtų sukčiavimo atvejų skaičių teisėtoms operacijoms.

• Tikslinės kodavimo metodikos, lyginant su tradicinėmis, į tikslinį kintamąjį 
neatsižvelgiančiomis kodavimo schemomis, pasižymi pranašumu klasifikavimo užduotyse, 
kuriose egzistuoja didelis klasių disbalansas ir aukštas kategorinių požymių kardinalumas.

• Siūlomas FID-SOM (Feature Selection for Imbalanced Data Using SOM) metodas, pagrįstas 
konkurencinio mokymosi principais, taikant SOM kaip požymių konversijos mechanizmą, 
kuriame BMU svorio vektorių dispersija naudojama požymių svarbai įvertinti, pagerina požymių 
atrankos procesą užtikrindamas tikslesnį sukčiavimo aptikimą.

• Siekiant įvertinti modelių gebėjimą prisitaikyti prie besikeičiančių sukčiavimo elgsenos 
tendencijų, reikia taikyti laiku grindžiamus transakcijų duomenų aibės padalijimus (mokoma 
ankstesniais duomenimis nei testuojama), kadangi tai leidžia vertinti modelio adaptyvumą 
prognozuojant ateities įvykius finansinio sukčiavimo aptikime. 
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Pagrindinės metrikos klasifikavimo 
gerumui įvertinti

• Recall (atsako rodiklis) yra kritiškas, nes jis parodo, kiek  
visų tikrųjų sukčiavimo atvejų modelis sugeba aptikti. 

• F1 subalansuoja precision ir recall. Vien tik aukštas recall 
gali reikšti daug klaidingų aliarmų (false positives), kurie 
apkrauna specialistus ir kelia klientų nepasitenkinimą. F1 
įvertina kompromisą – kiek sėkmingai modelis pagauna 
sukčiavimus neprigeneruodamas per daug klaidingų 
signalų.
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FID-SOM (Feature Selection for Imbalanced Data Using SOM)
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Kategorinių požymių kodavimo eksperimentai: 

nesubalansuotų duomenų atvejis

M
L
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o

d
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XGB Classifier

Light GBM

CatBoost

Decision Tree

Random Forest

Logistic Regression
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Kategorinių požymių kodavimo 
metodų F1 rezultatai

12



Tyrimas pavadinimu “Categorical Feature 

Encoding for Improved Classifier Performance 

when Dealing with Imbalanced Data of 

Fraudulent Transactions” buvo publikuotas 

žurnale INTERNATIONAL JOURNAL OF 

COMPUTERS COMUNICATIONS & CONTROL

Web of Science
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Neuronų laimėtojų svorio vektorių duomenų 
rinkinys 
Sudaromas duomenų rinkinys, kuriame kiekviena eilutė atitinka neuronų laimėtojų svorio vektorių, 
susijusį su pradiniais įvesties duomenimis.

Attr Variance

𝑤𝑖𝑗 Highest var

… …

… …

… …

… …

… …

… …

… …

… Lowest var
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Eksperimentinė aplinka

•F1

•MCC

•G-MEAN

•AUC ROC

•AUC PR

Metrikos

•XGBoost

•Random Forest

•CatBoost

Klasifikatoriai

•Univariate FS method based on χ2-test

•Univariate FS method based on F-test

•Univariate FS method based on Mutual Information

•Recursive Feature Elimination

•XGB Importance

Konkurentai – Požymių atrankos metodai
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Rezultatai
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Duomenų rinkiniai: 3
Metrikos: 5
Mašininio mokymosi algoritmai: 3

FID-SOM 
palyginimas 

su kitais 
požymių 
atrankos 
metodais
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Disertacijos išvados

• Siūloma klasterizavimu grįsta mokymosi strategija, kurioje kiekvienas klasteris 
subalansuojamas ir klasifikuojamas atskirai, leidžia reikšmingai pagerinti sukčiavimo 
atvejų klasifikavimo atsako rodiklį (angl. Recall) – nuo 0.845 iki 0.867. Eksperimentų 
rezultatai rodo, kad integravus klasterizaciją kaip išankstinį apdorojimo žingsnį, modelio 
gebėjimas teisingai identifikuoti apgaulingas transakcijas pagerėjo, o klaidingai 
legaliomis priskirtų sukčiavimo atvejų sumažėjo 13,9 %.
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Disertacijos išvados

• Eksperimentiniai tyrimo rezultatai atskleidė, kad kategorinių požymių kodavimo strategijos, 
įtraukiančios tikslinio kintamojo informaciją – konkrečiai James-Stein ir Weight of Evidence (WOE) 
metodai – leidžia užtikrinti ženkliai aukštesnę modelių diskriminacinę gebą dirbant su labai 
nesubalansuotais ir aukštą kardinalumą turinčiais duomenimis. Taikant James-Stein kodavimą, vidutiniai 
F1 rodikliai siekė 0,8049 su stiprinimo tipo klasifikatoriais, 0,7595 su ansambliniais modeliais ir 0,7604 su 
nelinijiniais; WOE rezultatai atitinkamai buvo 0,7861, 0,7651 ir 0,7529. Tuo metu target-agnostic 
metodai, tokie kaip Label Encoding ar Hashing, reikšmingai atsiliko – kai kuriais atvejais F1 reikšmė 
nesiekė nė 0,5. Pažymėtina, kad visų modelių hiperparametrai liko numatytieji – eksperimentų tikslas buvo ne 
optimizuoti galutinį rezultatą, bet objektyviai įvertinti skirtingų kodavimo strategijų poveikį. 

• Hashing kodavimo metodas, kaip ir dažnai naudojamas One-Hot kodavimas (nors šis metodas 
eksperimente nebuvo įtrauktas), prisideda prie „daugiamatiškumo prakeiksmo“ (angl. curse of 
dimensionality), ypač kai kategorinių požymių kardinalumas yra labai aukštas – pvz., „Merchant City“ turi 
11 391 unikalias reikšmes. Tai ne tik blogina modelio klasifikuoti, bet ir didina skaičiavimų aptikimo 
sąnaudas bei riziką persimokyti.
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Disertacijos išvados

• Eksperimentiniais tyrimais buvo parodyta, kad pasiūlytas naujas požymių atrankos metodas FID-SOM, 
pasitelkiantis saviorganizuojančius žemėlapius ir remiantis neuronų laimėtojų (BMU) svorių vektorių 
komponentų dispersija informatyviausių požymių identifikavimui, pasirodė esąs geriausias net 71,11 % visų 
testuotų konfigūracijų, t. y. daugumoje požymių rinkinių ir klasifikatorių kombinacijų jis pasiekė aukščiausią 
klasifikavimo rezultatą. Metodas pranoko tradicinius atrankos sprendimus, tokius kaip F testas, 𝑋2testas, 
tarpusavio informacija (angl. mutual information), rekursyvinė požymių eliminacija (angl. Recursive Feature 
Elimination) bei XGBoost svarbos analizė (angl. XGB Importance).

• Eksperimentiniai rezultatai parodė, kad taikant laiku pagrįstą transakcijų duomenų padalijimą, testuojant 
FID-SOM pasiekė F1 rodiklį 0,85, atsako rodiklį 0,76. Tuo tarpu naudojant atsitiktinį duomenų dalijimą, tie 
patys modeliai grąžino gerokai aukštesnius rodiklius (F1 rodiklis 0,88, atsako rodiklis 0,82), tačiau toks 
rezultatų padidėjimas laikytinas dirbtiniu ir siejamas su duomenų nutekėjimu tarp mokymo ir testavimo 
rinkinių. Šis skirtumas parodė, kad atsitiktinis skirstymas gali sudaryti klaidingą įspūdį apie modelio 
efektyvumą, o laiku grįstas padalijimas suteikia patikimesnį pagrindą vertinti modelių gebėjimą būti 
atspariam besikeičiančioms sukčiavimo tendencijoms.
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Planai iki doktorantūros studijų 
pabaigos (2025-11-30)

• Redaktoriaus pastabų taisymas

• Disertacijos gynimas
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Klausimai?

Ačiū už dėmesį!
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