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SANTRAUKA (uZsienio kalba)

Pranskiinaité, Rugilé (2025). Automating Fraud Detection in Financial Services Companies. MBA
Graduation Paper. Kaunas: Vilnius University, Kaunas Faculty, Institute of Social Sciences and

Applied Informatics. 70 p.

SUMMARY

This research paper is carried out with the aim of proposing and implementing an automated
fraud detection model that can be used in financial service companies. The goal of this work is
achieved through five main tasks. First, the types and categories of fraud cases, the principles of their
detection, the criteria for evaluating the models’ performance and related works by other authors are
summarized. The workflow and methods based on which a fully automated fraud detection model is
developed are also presented. The data used in the study were processed using the data preparation
software package “Tableau Prep”. Model development is achieved using the supervised machine
learning tool H20 AutoML. This research also investigates the impact of a new variable, obtained by
the unsupervised machine learning algorithm “Isolation Forest”, on the model metrics and the
percentage distribution of weights of independent variables. Finally, the best automated fraud
detection model is proposed. The results obtained in this empirical research work show that models
often tend to overfit if they contain many variables. The most realistic model with the lowest
overfitting rate (before the additional independent variable was added) was obtained when the model
included six independent variables, using the GBM algorithm with 140 trees, a maximum depth of
10, and a sample rate of 0,8, but one variable was strongly dominant in terms of percentage weight.
Adding the additional variable to the model normalized the distribution of the weights of the
independent variables, but no positive impact on the performance of the models was observed.
Adding the additional variable to the analysis showed that the models overfitted more often due to
the better distribution of weights, so it is assumed that the dominance of one variable prevents the
model from overfitting. As the best and most realistic model, with a better distribution of variable
weights, was proposed another model, which also obtained with the GBM algorithm, but it includes
seven independent variables including additional “Isolation Forest score” feature, the number of trees
is 180, the maximum depth is 8, and the sample rate is 0,8. The model predicted 96 472 normal
predictions and 1 369 fraud cases, with an error score of 25 %. This research paper consists of

67 pages, 28 tables, and 13 figures.



IVADAS

Nors ir Siandieniniame pasaulyje, vis greifiau atsiranda paZzangios ir naujos technologijos
efektyviai kovai su jvairiais nusikaltimais, tuo paciu grei¢iu daugéja ir nusikaltimy atlikimo budy.
Vienas tokiy nusikaltimy, su kuriuo labai daznai susiduriama Siandieninémis dienomis, yra
suké&iavimas. Si savoka apibiidina elgsenos spektra, apgaulés biidu siekiant gauti nauda. Suké&iavimas
gali buti susij¢s ir su mokejimais, ir su tapatybés pasisavinimu, investicijomis, rinkodara bei kt.
(Button et al., 2009). Europos bankininkystés institucijos ir Europos centrinio banko pateiktos
analizés duomenimis, skelbiama, kad 2023 mety pirmajame pusmetyje, sukéiavimas per kredito
pavedimus ir moké¢jimus kortele sudaré didziausig dalj sukciavimo atvejy: apgaulingi kredito
pavedimai sieké net 1,131 mlrd. eury, o suk¢iavimas per kredito korteles — 633 mln. eury (The Global
Treasurer, 2024).

Tam, kad biity galima sumazinti dél suk¢iavimo patiriamus nuostolius, kas $iais laikais, yra
labai aktuali tema, yra biitina kurti efektyvias suk¢iavimo atvejy nustatymo sistemas ir kuo greiciau

ir efektyviau uZzkirsti kelig Siam nusikaltimui. Problemos i§tyrimo lygis: automatizuotas suk¢iavimo

v

vt —

bty geresnis ir naudojami metodai kuo tikslesni, biitinai tobulinti ar ieSkoti naujy budy, algoritmy ar
sistemy, kuriais §j procesg biity galima padaryty kuo tikslesnj ir reikalaujantj maziau rankinio darbo,
tad Siame darbe nagrinéjama problema, kuria ieSkoma kaip patobulinti jau esamus suk¢iavimo
atvejy nustatyto automatizavimo metodus. Darbo objektas — suk¢iavimo atvejai finansiniy paslaugy
jmongse.
Darbo tikslas: pasiiilyti automatizuotg sukéiavimo atvejy nustatymo modelj, naudoting
finansiniy paslaugy jmonése.
Darbo uzdaviniai:
1. Apibendrinti suk¢iavimo atvejy tipus ir kategorijas, nustatymo principus bei palyginti
suk¢iavimo atvejy nustatymo automatizavimo metodus.
pagalba leisty automatizuoti suk¢iavimo atvejy nustatyma.
3. Eksperimento biidu iSsiaiSkinti sukc¢iavimo atvejy nustatymo modelio papildoma
nepriklausoma kintamajj, jo reikSme ir svorj modeliui.
pagalba, jtaka modelio metrikos ir procentiniam svoriy pasiskirstymui.

5. Pasitlyti galutinj automatizuotg suk¢iavimo atvejy nustatymo modelj.



Darbo naujumas grindZziamas tuo, kad darbe pateikiamas H20 AutoML jrankio pagalba
sukurtas automatizuotas sukciavimo atvejy nustatymo modelis, kuriame taip pat tiriama naujo
analizés, kuria apibréziamas sukc¢iavimas, jo praktika, lyginami maSininio mokymosi metodai,
suk¢iavimo atvejy nustatymo automatizavimui, darbo metodologijos sudarymo, kuria apraSoma viso
Sito darbo eiga, sukCiavimo atvejy nustatymo automatizuoto modelio sukiirimo, iStyrimo ir jo
metrikoms bei procentiniam svoriy pasiskirstymui. Naudoti literatiiros $altiniai Siame tiriamajame
darbe daugiausiai yra uzsienio $aliy moksliniai straipsniai bei jy tyrimy duomenys, bei taip pat remtasi
ir publicistiniais, internetiniais Saltiniais. Moksliniai straipsniai apimg 1999-2024 metus, taciau
dauguma jy yra nauji, isleisti 2015-2024 metai. Tuo tarpu, publicistiniai straipsniai, yra tik nauji,
iSleisti 2021-2024 metais. Darbo ir tyrimo metodai apémé mokslinés literatiiros analizg, kurios
pagalba nustatyti suk¢iavimo tipai, principai ir iSskiriami bei palyginami suk¢iavimo nustatymo

metodai empiriniam taikomajam tyrimui. Darbo praktinéje dalyje sukurtas ir patikrintas

v —

v —

kintamyjy svoriy pasiskirstymui. Pasitlytas automatizuotas modelis geba tiksliai ir gerai aptikti
realius sukciavimo atvejus.

Tyrimo ribotumai iskil¢ darant §j tiriamaja darba: duomeny ir jy detaliy trilkumas — gautas
automatizuotas sukciavimo aptikimo modelis geba mokytis ir aptikti atvejus tik i§ tyrime naudoty
duomeny, kurie pagrinde apima klienty transakcijy, jy tipus, sumas, susijusias Salis ir kita, taciau, dél
duomeny apsaugos istatymo, pateikti duomenys netur¢jo pilno spektro klienty duomeny, kurie gauti
i$ ,,Pazink savo klienta™ anketos metu. Bitent dél to modelis apsiriboja tik transakcijy duomenimis,
o norint kad jis biity dar geresnis, ir aptikty suk¢iavimg ne tik pagal transakcijas, bet ir pagal bendra
kliento profil;, biity galima papildyti minétais duomenimis. Gautas modelis pasizymi
patenkinamomis ir realiomis metrikomis bei kintamyjy svoriy pasiskirstymu, o norint modelj
pagerinti reikéty naudoti tikslesnius analitinius jrankius, kurie nebuvo naudoti dél finansiniy
ribojimy.

Sio darbo struktiirg ir apimtj sudaro trys pagrindiniai skyriai, tokie kaip literatiiros analize,
metodologijos aprasSymas bei jos pritaikymas praktiSkai, kuriant automatizuota sukciavimo atvejy

nustatymo modelj. Tiriamajj darbg sudaro 70 puslapiy, 13 paveiksly bei 28 lentelés.
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1. SUKCIAVIMO ATVEJU NUSTATYMO AUTOMATIZAVIMO,
FINANSINIU PASLAUGU IMONESE, APZVALGA

Norint automatizuoti suk¢iavimo atvejy nustatyma, sukuriant tai darantj modelj, pirmiausia
reikia suprasti $io termino reik§m¢. Magistro tiriamojo darbo literatiros apzvalgoje pateikiama
sukciavimo atvejy koncesija, susijusiy darby analizé bei galimi metodai, kuriais naudojantis galima
skurti ar patobulinti suk¢iavimo atvejy nustatymo automatizavimg. Taip pat pateikiamas ir modeliy

nasumo metrikos, kuriomis remiantis vertinamas modelio veikimas.
1.1. Sukc¢iavimo atvejuy proceso apZvalga

Siais technologijy laikais, elektroninés prekybos naudojimasis yra neatsiecjamas nuo daugelio
organizacijy, imoniy ir vyriausybiniy agentiiry. Tokiose srityse, kaip telekomunikacijos, sveikatos ar
automobiliy draudimas, nuotoliniai aukcionai ir kitos sritys, kuriose, prekiaujant produktais ar
paslaugomis, naudojamos kredito kortelés, elektroniné prekyba yra neatsiejama dalis, kuria norima
padidinti produktyvumg bei efektyvumag (Bolton ir Hand, 2002). Taciau, elektroninés prekybos
sistemomis naudojasi ne tik teiséti, jprasti, su nusikalstama veikla nesusij¢ vartotojai, bet tuo paciu ir
suk¢iai, dél kuriy, rinka tampa labiau pazeidziama (Philip ir Sherly, 2012).

Yra daug suk¢iavimo ir nesgziningos veiklos apibrézimy, taciau §is procesas vis tiek reiSkia
ta patj — sunkus nusikaltimas, kuriuo siekiama pasisavinti IéSas neteisétomis priemonémis (Bolton ir
Hand, 2002). Sertifikuoty suk¢iavimo eksperty asociacija (angl. The Association of Certified Fraud
Examiners) apibrézia suk¢iavimg kaip: ,,savo profesijos naudojimg asmeniniam praturtéjimui, tycia
netinkamai naudojant jdarbinancios organizacijos iSteklius ar turta” (ACFE, 2002). Autoriai
Alexopoulos et al. (2007) suk¢iavimg apibudina kaip melaginga naudos siekimg neteisétomis
priemonémis, tad $is procesas daro dramatiSka poveikj ekonomikai, teisei ir net zmogaus moralinéms
vertybéms. Placiau nagriné¢jant visg rinka, beveik visos technologinés sistemos, susijusios su pinigais
ir paslaugomis, gali biiti pazeistos nesaziningy veiksmy, todé¢l sukciavimas Siose sistemose yra
vertinamas kaip kibernetinis nusikaltimas, sukeliantis didziulius finansinius nuostolius
(Abdallah A. et al., 2016).

Bazelio banky prieziiiros komiteto teigimu, yra jvairiy suk¢iavimo risiy, kurios visos patenka
1 dvi kategorijas (Bhowmik, 2011):

1. Vidinis (arba, kitaip tariant, profesinis) suk¢iavimas, kuris jvyksta, kai darbuotojas (-ai)

sukc¢iauja pries savo organizacija;
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2. ISorinis suk¢iavimas, kuris visiSkai kitaip nei vidinis, apima daugyb¢ schemy, jskaitant
pardavéjus, klientus arba kity treciyjy Saliy jvykdytas vagystes. Yra trys iSoriniy suk¢iy
tipai:

» vidutiniai nusikaltéliai, priskiriami ,,Svelniam* suk¢iavimui;
» kriminaliniai nusikaltéliai;
* organizuoto nusikalstamumo nusikaltéliai, priskiriami ,,sunkiam® suk¢iavimui

(Bhowmik, 2011).

1.2. Sukdiavimo tipai ir kategorijos

Kaip ir minéta 1.1. poskyryje, kadangi yra daugybe sukciavimy tipy, bei rusiy, juos skirstyti
galima labai jvairiai, ir kiekvienas autorius labai skirtingai juos jvardija savo moksliniuose tyrimuose.
Button, Lewis ir Tapley (2009) teigimu, sukCiavima galima skirstyti j privaty ir vieSgji, kurie

pateikiami 1 lenteléje.

1 lentele
Suk¢iavimo skirstymas pagal sektorius
Privatus Viesasis
Finansinis Nefinansinis Individualus Nacionalinis Vietinis Tarptautinis
Draudimo Zaidimy Vartotojy
Ismoky e
Mok¢jimo korteliy Labdaros Tarybos Viesieji pirkimai
Skolinimo Pensijy ) mokesciy
- Mokesciy
Pirkimo Investicijy
Padirbti pinigai Pasisavinimas ES fondy
Suklastota intelektiné nuosavybé Pirkimy

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis Button et al. (2009).

Yra daugybé varianty, kaip gali buti atliktas suk¢iavimas. Toliau pateikiamos kategorijos,
pagal kurias skirstomi suk¢iavimo atvejai.

Masinés rinkodaros sukciai. Button et al. (2009) analizuoja, kad néra vienareikSmio
apibrézimo masinés rinkodaros suk¢iams ir apgavikams, bet autorius juos iSskiria :

a) Azartiniy loSimy sukciavimas — asmuo kvieCiamas dalyvauti jvairiose loterijose, pavyzdziui,
kai gaunami elektroniniai laiskai i§ nezinomy ar nesusijusiy istaigy, kuriuose teigiama, kad
auka laimé¢jo prizg ir galés ji pasiimti tik susimokéjes vienkartinj mokestj. Tokiu bidu
nusikalteliai gauna tiesioging prieigg prie aukos 1éSy. Taip pat aukos gauna tekstinius

pranesimus, su raginimu paskambinti nurodytu numeriu norit atsiimti priza, taciau Siuo atveju,
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kaip i$skiria autoriai, prizas visada yra gaunamas — tik ne tokia suma, kuri buvo zadéta (Button

et al., 2009).

b) Lengvy pinigy uzsidirbimo sukéiai — sukciavimo kategorija labai daznai sutinkama, kai
siilomas greitas uzdarbis dirbant i$§ savo gyvenamosios vietos. Sukciai vilioja sitilydami gera
atlygj, geras darbas salygas, laksty grafika, dazng algos mokéjima, nors i$ tikryjy tikrasis
atlygis yra zymiai mazesnis nei buvo sitiloma. Taip pat, daznai dar jvardijimas ,,piramidinis‘
pardavimas, kada teigiama, jog aukos gaus didesnj atlygj, jtraukus daugiau naujy darbuotojy,
taciau i$ tikro, uzdirba tik nedidelé dalis, esanciy ,,piramidés* virSuje (Button et al., 2009).

c) Netikri produktai ir paslaugos — su sveikata ar lieknéjimu susije produktai, kuomet klientams
siiloma pirkti produkta, kuris tikrai Zinoma, kad néra veiksmingas. Suk¢iai taip pat késinasi
net ir | karjeros galimybiy siekiancius Zmones, kurie jdarbinami kaip modeliai, iSradimy
patentuotajai, dalyviai konferencijose, o galiausiai aukos pacios turi susimokéti (Button et al.,
2009).

d) Neteiséti sukciai —sukciai, kurie apgaulingai uzsiima neteiséta veikla, ieSkodami bendrininky.
Potencialioms aukoms daZniausiai fiktyviai vaizduoja korumpuotg vyriausybés pareigiing,
kuriam reikia naujos banko sgskaitos, kad persivesty pasisavintg didele pinigy suma. Auky
prasoma sumokeéti mokescius, o uz jy padengima zadamas atlygis (Button et al., 2009).

e) Technologiniai sukc¢iai — siun¢iami elektroniniai laiSkai arba sukuriami i$Sokantys langeliai
svetainése, kurias spustel¢jus, atsiuniama programiné jranga, pakeifianti interneto
nustatymus (Button et al., 2009).

Investiciniai sukciavimai — aukoms sitiloma dalyvauti investicijy schemose, kurios yra labai
pelningos, nors i§ tikro jos yra bevertés arba labai greitai netenka savo vertés. Sililoma pirkti
nekilnojamajj turta su nuolaida, kuomet siekiama privilioti investuotojus j neegzistuojancia
nekilnojamojo turto pirkimo ir nuomos rinkg. Taip pat, dar gerai zinomos ,,Ponzi* schemos, kai
sukcius sukuria ,,teiséta” investavimo schema, kurios graza paprastai vos virsija viduting (Button et
al., 2009).

Kiti sukciavimai, nepriskiriami konkreciai kategorija, ypa¢ pagars¢j¢ Siame deSimtmetyje,
kuomet asmenys per pazinciy platformas apsimeta kitais asmenimis, praSo uz juos moketi, imti
paskolas ir kita (Button et al., 2009).

Tapatybés sukciavimas — ,tapatybés vagys turi biiti atskiriami nuo ,,tapatybés suk¢iavimo*
nes tai néra tg patj reiSkiancios sagvokos. Daug labiau paplite jvairiis tapatybés suk¢iavimo tipai, kai
neteisétai panaudojami kito asmens tapatybés duomenys be jo Zinios. Nacionaliné suk¢iavimo
institucija, suk¢iavimg tapatybe apibréze kaip ,,asmens ar jmongs tapatybés informacijos naudojimas

siekiant atidaryti sgskaitas, apgaule gauti socialinio draudimo iSmokas (fiziniy asmeny atveju),
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kreiptis dél kredito ir (arba) gauti prekiy bei paslaugy.” (Button et al., 2009). Toliau iSvardijami
atvejai, kada yra susiduriama su tapatybiy suk¢iavimu, o $io nusikaltimo kelias pateikiamas 1 pav.

a) Pamestos arba pavogtos kortelés/dokumentai — vartotojui pametus savo kortele ar
dokumentus, suk¢iai jais pasinaudoja tam, kad gauty reikalingas prekes ar paslaugas (Button
et al., 2009).

b) Pavogti kortelés duomenis jos neturint — vartotojui jraSius savo kortelés duomenis
pavojinguose internetiniuose, suk¢iy sukurtuose, puslapiuvose, sukcius i§ aukos banko
saskaitos duomeny gauna pakankamai informacijos, kad galéty atlikti mokeéjimus jo vardu
(Button et al., 2009).

c) Padirbtos kortelés/dokumentai — sukciai padirbin¢ja esamas korteles ar vartotojy dokumentus
ir naudoja juos aukos vardu jsigyjant prekes ar paslaugas (Button et al., 2009).

d) Saskaitos perémimas — suk¢ius perima teiséto kliento saskaitg ir naudoja joje esancias lésas.

e) Naujy saskaity kiirimas, paskoly ir kredity émimas — suk¢iai naudoja auky asmens duomenis,
kad sukurty naujas banko saskaitas ir prasyty kredito jy vardu (Button et al., 2009).

f) Tapatybés vagysté — suk¢ius visam laikui perima asmens tapatybe (Button et al., 2009).

Fraudulent identifiers
ficticious or stolen

Provides access to a breeder documentation
eg: birth certificate

Allows procurement of documents
such as:

!}

Driver’s licence Passport S°C'ac|asfdcumy

Creates credible identity and access to:

' !} !} ¥

4 . Computer
Credit cards Secure facilities

Enables criminal activity for:

'«
‘«

|<_

Leases/
mortgages

|<_

Saltinis: Button et al. (2009). Fraud typologied and victoms of fraud, p.12.
1 pav. Tapatybés suk¢iavimas ir jo procesas
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1.3. Klienty paZinimo procesas ir jo etapai

Remiantis Lietuvos Respublikos pinigy plovimo ir teroristy finansavimo prevencijos
jstatymu, visos finansinés institucijos, susijusios su tre¢iyjy asmeny 1ésy fasilitavimu ir apdorojimu,
privalo uztikrinti 1€8y teisétuma bei savo klienty tapatybe dél ko gali biiti sumazinamas suk¢iavimo
atvejy skaicius (E-seimas, 1997). ,,Pazink savo klienta“ (angl. Know your customer (KYC)) yra tam
tikras standartas, arba kitais zodziais tariant, taisykliy rinkinys, kuriuo remiasi visy tipy finansy
jtaigos, siekdamos nustatyti savo naujy ar esamy klienty profilius, t.y. tapatybes bei su ja susijusia
rizika (Rajput 2013).

Profesorius Venkatesh U. Rajput (2013) iSskiria du pagrindinius KYC proceso komponentus,
kurie yra biitini taisyklingam §io minéto proceso atlikimui, taciau kiti, naujesni moksliniai straipsniai,
iSskiria tris pagrindinius KYC proceso komponentus (Aziz ir Md Daud, 2022). Bendrai analizuojant
pateikta informacija, komponenty etapai yra lygiai tokie patys, taciau skirtingose Saltiniuose
iSskirstyti 1 skirtingas klases. Profesoriaus Rajput (2013) teigimu, KYC procesa sudaro: klienty
patikra (angl. Customer due diligence (CDD) ir sustiprinta klienty patikra (angl. Enhanced due
diligence (EDD)), o mokslininkai Z. Aziz ir S. Md Daud (2022) pamini dar ir klienty identifikavimo
procesa (angl. Customer identification procedures), kuris prie$ tai minétas profesorius priskyré prie
CDD.

Klienty identifikavimas

Tai pats pirmasis KYC zingsnis, kurio metu, kaip ir galima suprasti i§ etapo pavadinimo, yra
nustatoma klienty tapatybé. Siame etape, klientai privalo pateikti savo, arba jmonés atstovo,
vyriausybés iSduotus asmens tapatybés dokumentus, tokius kaip pasa, asmens tapatybés kortele, kai
kuriuose kity Saliy finansy jstaigose, priklausomai nuo jstatymo — gali buiti priimtas ir laikinas
leidimas gyventi Salyje, vairuotojy ar net studenty pazZymeéjimai. Pateiktas dokumentas leidzia
verifikuoti klienty asmening informacija, tokig kaip vardas, pavardé, gimimo data ir kartais asmens
kodas bei kitg (Aziz ir Md Daud, 2022). Taip pat aktualus yra ir klienty registruotos bei esamos
registruotos gyvenamosios vietos adresas, kurio patvirtinimui gali buti praSomi papildomai
dokumentai, tokie kaip saskaitos uz komunalines paslaugas, notarizuotos nuomos sutartys,
komerciniy banky saskaitos iSraSai ir kita (Rajput, 2013). Kliento tapatybés nustatymo metu, finansy
istaigos taip pat reikalauja papildomos informacijos, susijusios su klienty ar atstovy pajamomis,
uzimtumu ir kartais net tai pagrindzian¢iy dokumenty (Schlatt et al., 2022). Sis etapas yra pirminis
KYC etapas, net ir galima iSskirti kaip vieng svarbiausiy etapy, kurio metu uzkertamas kelias

sukéiavimui, t.y. tapatybés vagystéms bei su tuo susijusiam pinigy plovimui. Gavusios tikslig
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informacija 1§ klienty, finansy jstaigos gali uztikrinti, kad vykdo veikla su teisétais asmenimis ar
imonémis, bei laikosi teisés akty nustatyty reikalavimy (Kurum, 2023).
Klienty patikra

Klienty patikra (angl. customer due diligence (CDD)) yra labai svarbus KYC proceso
komponentas, kuris tuo paciu yra neatsiejama suk¢iavimo nustatymo dalis, kurj implementuoja visos
finansines paslaugas teikianc¢ios jstaigos. Shust ir Distov (2020) teigimu, CDD yra procesas, kurio
metu yra surenkama informacija apie klienta, stengiantis nustatyti pastarojo tapatybe, tuo paciu
bandant mitiguoti galima susijusia rizika bei atvejus su suk&iavimo veikla. Sis procesas nustato tiek
individualiy, tiek juridiniy asmeny tapatybes bei jy rizikos profilius, tam kad biity galima uzmegzti
dalykinius santykius (Shust ir Distov, 2020).

e Supaprastinta klienty patikra (angl. Simplified customer due diligence (SCDD).

Si patikra paprastai naudojama, kai kliento rizika, saskaitos atidarymo metu, yra Zema ir
nekelia papildomos rizikos, kad klientas gali dalyvauti suk¢iavimo, pinigy plovimo ar teroristy
finansavimo veiklose (Chitimira ir Munedzi, 2023). Kadangi visos finansy jstaigos privalo atlikti bent
jau minimalig klienty patikra, jos metu, kaip ir galima suprasti, yra atlickamas Zemiausias galimas
patikrinimo lygis. Mazos rizikos klientams priskiriami dirbantys fiziniai asmenys ar jmonés su
palyginus maZomis ménesinémis pinigy operacijomis ir nesusijusiomis rizikingomis $alimis. Sios
patikros metu, yra biitina gauti tapatybés dokumentus, kas placiau aprasyta ,,Klienty identifikavimas*
skyrelyje, nustatyti verslo santykiy pobudj (Njotini, 2009). Jeigu klientas visos patikros metu, licka
kaip Zemos arba vidutinés rizikos (rizikos klasifikacijos balai apibiidinami kiekvienos jmonés
vidinéje politikoje), FI neprivalo rinkti kliento ar atstovo léSas pagrindzian¢ius dokumentus (Kurum,
2023).

e Sustiprinta klienty patikra (angl. Enhanced due diligence (EDD)).

Jei klienty rizikos nustatymo metu, rizika apibiidinama kaip auksta, finansy istaigos privalo
imtis papildomy priemoniy saskaitos atidarymo ar jos patikrinimo metu, nes tokie klientai turi didesng
galimg rizika prisidéti prie sukciavimo procesy (Chitimira ir Munedzi, 2023). Finansiniy veiksmy
darbo grupé (angl. Financial Action Task Force) numato, kad EDD priemongs turéty biiti naudojamos
konkreciose situacijose ir (arba) sandoriuose, kuriuose dalyvauja didelés rizikos klientai
(Njotini, 2009). Sios patikros metu, yra atlickamas ypa¢ detalus ir i$samus kliento patikrinimas, kuris
apima tokias priemones, kaip i§samig biografijos analiz¢, konfidencialios informacijos rinkima su tai
pagrindzianciais dokumentais, tokiais kaip sutartys su verslo partneriais, algalapiai, banko saskaity
iSraSai, jdarbinimo kontraktai ir t.t., kad klienty veikla buti ne tik nustatyta, bet dar ir pagrista
(Rajput, 2013). ISnagrin¢jus pateiktus sagvoky (t.y. CDD ir EDD) apibtudinimus bei jiems taikomus

metodus, apacioje pateikiama 2 lentelé, sutrumpintam procesy apibiidinimui.
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2 lentelé

CDD ir EDD palyginimas
Klienty patikra (CDD) Sustiprinta klienty patikra (EDD)
Paprasta klienty patikra Zemos ir vidutinés rizikos klientams Aukstos rizikos, sudétingy klienty patikra
Iprasta standartizuota procediira Papildomy dokumenty ir informacijos rinkimas
Patikros metu suteikiama jprasto lygio apsauga Patikros metu suteikiama auksto lygio apsauga

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Chitimira ir Munedzi (2023); Njotini (2009).
Nuolatinis patikrinimas

Finansy jstaigoms, nepriklausomai nuo kliento rizikos, privalo stebéti visa jy finansinj kelig
jau po saskaitos(-y) atidarymo proceso, nes net ir maziausios rizikos klientai gali dalyvauti
suk¢iavimo procese. Toks klienty stebéjimas jau uzmezgus dalykinius santykius su klientais yra
vadinamas nuolatiniu klienty patikrinimu (angl. Ongoing monitoring). Sio proceso metu uztikrinama,
kad klienty atliekamos transakcijos atitikty saskaitos atidarymo metu nustatytg klienty rizikos profilj
ir nurodyta 1ésy Saltinj. Nuolatiné klienty patikra suteikia bankams ir susijusioms finansy jstaigoms
atnaujintus svarbiy konfidencialiy duomeny ir informacijos i$ savo finansiniy klienty jrasus, kurie
naudojami aptikti ir kovoti su suk¢iavimu daugelyje Saliy ir jurisdikcijy (Chitimira ir Munedzi, 2023).
Taip pat, autoriaus teigimu, tokiy finansy jstaigy darbuotojai turi turéti atitinkama patirtj ir nuolat
vykstanc¢ius mokymus, kad biiti galima laiku ir teisingai stebéti, vertinti bei aptikti nusikaltimg ir su

tuo susijusig rizika (Njotini, 2009).

1.4. MaSininio mokymosi algoritmai ir metodai sukéiavimo aptikimui

Finansinio suk¢iavimo, vykstancio per kreditines korteles, aptikimo tikslas — remiantis
istoriniais duomenimis nuspresti, ar operacija yra apgaulinga (Carcillo et al., 2021). Kiekvienos
transakcijos ar per kredito kortele jvykdytos operacijos tikrinimas, Siais laikais jau senai
nebenaudojamas procesas — operacijy suma nedidelé, o laiko uztunka daug (Niu et al., 2019). Paciam
procesui jtakos turi ir klienty elgsena, pavyzdziui pries Sventes pasikei¢ia pinigy leidimo jprociai, o
ir paciy sukciy metody, ypa¢ ty, kuriuos jie naudoja prisitaikydami prie sukciavimo nustatymo
metody, vis daugéja (Carcillo et al., 2021). Dabar zinoma, kad masSininio mokymosi metodai yra
veiksmingas buidas spresti su suk¢iavimo procesu susijusias problemas (Abdallah Z. et al., 2016).

Iprastg suk¢iavimo aptikimo sistema sudaro keli valdymo lygiai, kuriy kiekvienas gali biiti

vt —
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masininio mokymosi algoritmus, kurie sukuria nuspéjamuosius modelius, pagristus jau pazymétomis
,»sukCiavimas‘ operacijomis. Per pastargjj deSimtmet]j intensyviis masSininio mokymosi tyrimai, skirti
aptikti sukciavimg finansy jstaigose, paskatino sukurti prizitrimus (angl. Supervised Learning),
neprizitrimus (angl. Unsupervised Learning) ir pusiau priziurimus (angl. Semi-Supervised Learning)

mokymosi metodus (Sethi ir Gera, 2014), kurie pateikti 2 pav.

Masininis mokymasis
(MachineLearning)

{ , !

Pusiau priziarimas

Priziarimas mokymasis X Nepriziarimas mokymasis
(Supervised Learning) . mOkYmaSIS . (Unsupervised Learning)
(Semisupervised Learning)

v v y y

Kategorinis PrieStaringas Kategorinis
kintamasis kintamasis kintamasis
(Contentious target (Categorical target
variable) variable)

Kintamasis
neprieinamas
(Target not available)

(Categorical target
variable)

Klasmkacua Regresua Klasterlzawmas Klasmkacua Klasterlzawmas Asomacua
(Clasification) (Regression) (Clusterlng) (Clasmcangn ) (Clustenng) (ASSOCI&UO’T)

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis Sethi ir Gera, 2014.

2 pav. MaSininio mokymosi metodai

1.4.1. Prizitirimi mokymosi metodai

Tai yra metodai, kurie gali biiti naudojami tik tada, kai jau jvykusiuose mokéjimuose ar
operacijose buvo nustatyta, kad tai yra asmenys, saskaitos, transakcijos ar kita, susije su konkrecia
ieSkoma problema (Siuo atveju — sukciavimu). Kitaip tariant, metodas priklauso nuo istoriniy
duomeny, kuriuose yra ,,etiketé (angl. label), kuri pazymi rezultatg arba klase (Carcillo et al., 2021).
Sukc¢iavimo aptikimo problemy atveju, etiketé yra arba tikra (operacija atliko pats klientas),
dazniausiai zymima — ,,0“, dar laikoma jprasta operacija, arba apgaulinga (operacija atliko sukcius,
be savininko Zinios) ir dazniausiai Zymima — ,,1“ bei apibiidinama kaip nejprasta operacija (Niu et
al., 2019). Etikete dazniausiai suzinoma i$ kliento skundy, kuriuos jis pats pateiké ir kreipési j finansy
istaiga, arba bendrové tai nustaté pati i$ nustatytos jtartinos ar pasikeitusios kliento veiklos. Taikant
prizitirimus mokymosi metodus, kada, kaip ir minéta, naudojami jau jvyke, pazyméti sandoriai, pagal
kuriuos bandoma iSmokyti modelj atpaZinti sukciavimg ateityje (Carcillo et al., 2021). Toliau

apraSoma keletas pagrindiniy prizitirimo mokymosi algoritmy, jy veikimas bei naudojimo galimybeés.
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,»ZAtsitikinai miskai“ (angl. Random Forest (RF)) — vienas seniausiy ir populiariausiy zinomy
algoritmy. 2001 metais L. Breimano pasitlytas RF algoritmas pasiteisino kaip bendrosios paskirties
klasifikavimo ir regresijos metodas. Algoritmas, sujungia kelis atsitiktiniy im¢iy sprendimy medzius
ir apibendrina jy prognozes vidurkiu. Algoritmas yra labai tinkamas, kai nepriklausomy kintamyjy
skaicius yra daug didesnis nei priklausomy kintamyjy skaicius. Be to, jis yra pakankamai universalus,
nes pritaikomas didelés apimties problemoms, susijusioms ir su klasifikacijos, ir su regresijos
uzduotims, spresti. Algoritmas daznai naudojamas suk¢iavimo nustatymui, medicinos diagnostikai
(Niu et al., 2019).

,PaaiSkinamasis atsitiktinis miskas* (angl. Explainable Random Forest (XRF)) yra RF
algoritmo atmaina, kuri leidzia paveikti modelio priklausomybe¢ specifinémis mokymosi duomeny
ypatybémis, dél kuriy pageréja modelio gerumas, pagerinamas jo tikslumas. Sis algoritmas puikiai
tinka tada, kai norima, kad modelis kuo tiksliau biity apmokomas ir tinkamai atspéty ieSkoma
problema, ypa¢ naudojamas finansy ir sveikatos prieZitiros srityse, kaip ir RF algoritmas. Sis metodas
pagristas tuo, kad leidZia vartotojui nurodyti funkcijos parametry reikSmes, kuris koreguoja modelj
taip, kad buty teikiama pirmenybé pagal Sias reikSmes. Metodas remiasi dviem pagrindiniais
veiksmais, kuriuose kuria sprendimy medzius bei optimizuoja objektyvia funkcija (Amit ir
Gur, 2024).

,Gradientinis stiprinimo mechanizmas“ (angl. Gradient Boosted machine (GBM)). Sis
algoritmas turi dar kitokj pavadinima, kartais jis dar vadinamas ,,gradientiniu stiprinimo (regresijos)
medziu“. Sis algoritmas buvo sukurtas siekiant pagerinti klasifikavimo ir regresijos, t. y. vieno
klasifikatoriaus, kurio klasifikavimas ir regresija vyksta vienu metu, naSuma. GBM geba is keliy to
paties tipo silpny klasifikatoriy, sudaryti prognozavimo modelj. Jis remiasi tokiu principu, kad
nuosekliai augina ,medzius®, kuriy vélesni ,,medziy“ rezultatai remiasi ankstesniy ,,medziy*
rezultatais. Algoritma sitiloma naudoti tada, kai turimos uzduoties atlikimui yra labai svarbus didelis
tikslumas bei turimi duomenys yra kompleksiniai ir sudétingi. Algoritmas daznai pasitarnauja
anomalijy aptikime, nes pasikliauja kintamyjy svarba ir sgveika (Tama ir Rhee, 2017).

,Ekstremalus gradiento padidinimas* (angl. Extreme Gradient Boosting (XGBoost)) yra
algoritmas, kuris paremtas RF technika sprendziant regresijos, klasifikavimo problemas, taciau
XGBoost jtraukia dar ir reitingavima, kurio pagalba sukuriamas naujas ,,silpnasis besimokantysis*,
kad kompensuoty esamy ,,silpny besimokanciyjy“ trikumus. XGB unikalumas yra tas, kad jis
naudoja labiau jprasta modelio formalizavima, kad biity galima kontroliuoti perteklinj pritaikyma ir
pasiekti geresnj naSumga. Ypac pritaikomas elektronines prekybos, finansy srityse, bei puikiai
tinkamas suk¢iavimo nustatymui. Gradiento didinimas priklauso nuo regresijos medziy, kur

optimizavimo zingsnis sumazina viduting kvadrating paklaida, o dvejetainei klasifikacijai
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naudojamas standartinis ,,log* nuostolis. Sujungus nuostoliy funkcija su reguliavimo terminu, kuris
kontroliuoja sudétingumg ir mazina persimokymo rizika, gaunama objektyvi funkcija. Algoritma
siiloma naudoti tada, kai turimi duomenys yra didelio masto bei reikia juos greitai ir tiksliai apdoroti,
tinka tvarkant duomenis, kuriuose yra daug trikkstamy reikSmiy (Niu et al., 2019).

,ZApibendrintas linijinis modelis* (angl. Generalized Linear Model (GLM)) yra algoritmas,
kuris puikiai tinka su suk¢iavimu susijusioms transakcijoms nustatyti ir pasizymi dideliu tikslumu.
Sis modelis dazniausiai naudojamas aikinant ry$j tarp atsako kintamojo ir regresoriy (lydinéiy
veiksniy) tuo atveju, kai pazeidziamos klasikinio tiesinio modelio prielaidos. Algoritmas padeda
suprasti tiesinius rySius, kai gaunamas rezultatas yra dvinaris arba tgstinis. PrieSingai nei pries tai
analizuoti algoritmai, jis gerai veikia duomeny rinkiniuose, kurie yra mazi arba vidutiniai. Modelis

gerai pritaikomas, kai reikia tirti prognozavima, rizikos modeliavima (Campulova et al., 2019).

vt —

--------

nustatytas operacijy etiketes. Sie metodai labiau orientuojasi j operacijy duomeny pasiskirstyma bei
remiasi prielaida, kad sandoriy pasiskirstymo nuokrypiai ir yra anomalija (Siuo atveju — suk¢iavimas)
(Niu et al., 2019). Pagal anomalijas, algoritmai gali aptikti visiskai kitokius suk¢iavimo tipus, nes jie
visi§kai nesivadovauja nustatytais praeityje sandoriais. Verta paminéti, kad jy naudojimas taip pat
apima klasterizacijos ir glaudinimo algoritmus (Chandola et al., 2009). Klasterizavimas leidzia
nustatyti atskirus duomeny paskirstymus, kuriems turéty buti naudojami skirtingi nuspéjamieji
modeliai, o glaudinimas sumazina mokamosios problemos matmenis, tad abu algoritmai linke
metody bei jy naudojimo galimybés:

,»Vienos klasés palaikymo vektoriné masina® (angl. One-Class Support Vector Machine
(OCSVM)) algoritmas pasiiilytas 2001 metais, kurio tikslas buvo identifikuoti anomalijg
iprastus duomeny egzempliorius naudodamas mokymo rinkinj, o tada, naudodamas bandomaji
egzemplioriy, sureguliuoja save taip, kad nustatyty anomalijas, kurios nepatenka j iSmokta sritj
(Niu et al., 2019). Autoriy teigimy, algoritmas turéty geriausiai veikti, kai yra naudojamas mazoms
duomeny bazéms, kuriose pateikiami duomenys yra struktiirizuoti (Smolen ir Benova, 2023).

,ZAutomatinis kodavimo algoritmas® (angl. Auto-Encoder (AE)) iSmoksta pazyméti ir susieti
duomenis nuo jvesties iki iSvesties per kodavimo ir dekodavimo faziy pora. Kodavimo jrenginys

susieja jvest], dekoderis susieja iSvestj, kad atkurty jvestis. Paslépti automatinio kodavimo sluoksniai
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yra maZo matmens ir netiesiniai jvesties duomeny atvaizdavimai (Niu et al., 2019). Sis algoritmas
turéty biti labiau tinkamas didelio mastelio, kompleksinés struktiiros duomenims, taciau jo, autoriy
teigimu, naudojimui reikéty didesnés galios, vien dél to, kad duomeny kiekis turéty biiti didelis, norint
gauti geriausius rezultatus (Smolen ir Benova, 2023).

,1zoliacinis miSkas* (angl. Isolation Forest) — anomalijas atskiria be jokio profiliavimo, kai
kitiems algoritmams $§is etapas biity biitinas. IF sukuria miska 1§ izoliaciniy medziy, kur kiekvienas
medis atitinka testg, kuris rekursyviai atskiria egzempliorius. Kadangi metodas daro prielaida apie
duomenis, kad anomalijy yra daug maziau nei jprasty duomeny atvejy, anomalijos turéty buti iSskirtos
anksciau ir jy keliai medziuose turéty biiti trumpesni. Anomalijos balas apskai¢iuojamas pagal Siy

taky ilgj. Vienas naudojamiausiy ir paprasciausiy algoritmy (Smolen ir Benova, 2023).

v —
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v —

v —

v —

vt —

sekti tik anomalijas (Carcillo et al., 2021).

Vienas tokiy pavyzdziy, biity Carcillo et al., 2021 metais aprasytas tyrimas, kuris remiasi
nepriklausomo mokymosi metodo sujungimu su priklausomu mokymosi, gaunant kitokj hibridinj
modelj, kai j modelio nepriklausomus kintamuosius yra jvedamas kintamasis gautas i$ nepriklausomo
suk¢iavimo nustatymui, nes daroma prielaida, kad modeliai gali biiti iSmokyti i§ ankstesniy operacijy
analizés. Taciau, tobuléjant suk¢iavimo procesams, uzduotis tampa sudétinga, kai reikia atsizvelgti

klienty elgsenos poky¢ius ir sukciy galimybes, bei sugalvoti naujus suk¢iavimo aptikimo modelius,

v —
........
vt —

v —

skirtingais detalumo lygiais, lyginami ir tikrinami naudojant skirtingus duomeny rinkinius. Balas
apskaiciuojamas naudojant IF algoritma. Eksperimentiniai rezultatai rodo, kad derinys yra efektyvus

ir 1§ tikryjy pagerina aptikimo tikslumg (Carcillo et al., 2021).
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1.5. AutoML jrankiai

Masininis mokymasis (angl. Machine Learning (ML)), atvéré visiskai naujas galimybes dél
vis didéjanciy duomeny kiekiy, reikalingos didesnés apdorojimo galios. Sudétingy mokymosi
algoritmy kiirimas suteiké jrankius tuos didelius duomeny kiekius apdoroti greiciau bei teikti vis
aiSkesnes prognozes. MasSininis mokymasis yra labai svarbus daugelyje aspekty, taCiau jis ypac
naudingas paskirstytajame mokymasi (angl. Distributed Learning) bei automatiniame masininiame
mokyme (angl. Auto Machine Learning (AutoML)). Paskirstyta mokymasi galima apibudinti kaip
didelio masto problemy sprendimg, kai tuo paciu susiduriama su atminties ir apdorojimo
apribojimais. AutoML jrankis gali jveikti atminties ir laiko problemas, nes prideda naujas masinas ar
procesorius tiesiogiai auginant duomenis (Peteiro-Barral ir Guijarro-Berdinas, 2012). AutoML gali
parinkti algoritmus atitinkanc¢ius sprendziamg problema (Ferreira et al., 2020).

AutoML jrankj sudaro pradiniai penki moderniis atvirojo kodo AutoML jrankiy rinkinys
(Ferreira et al., 2020):

»Auto-Keras® — AutoML Python biblioteka. ,,Auto-Keras* pagrindinis démesys skiriamas
giluminiam mokymuisi ir automatinei giluminio mokymosi modeliy architekttiros ir hiperparametry
paieskai. Bibliotekos tikslas — leisti domeny ekspertams, turintiems ribota ML pagrinda, lengvai kurti
ir derinti giluminio mokymosi modelius (Jin et al., 2018).

,»Auto-Sklearn jrankio metu, naudojama ML ,,scikit-learn* biblioteka, kad atlikty algoritmy
pasirinkimg ir hiperparametry derinima. ,,Auto-Sklearn* yra Python modulis, naudojantis naujausius
Bajeso optimizavimo pasiekimus, taip padidinant modelio efektyvumg. | ,,Auto-Sklearn® jeina
penkiolika ML algoritmy, keturiolika funkcijy apdorojimo ir keturi duomeny i$ankstinio apdorojimo
metody (Ferreira et al., 2020).

»Auto-Weka“ — | WEKA“ ML jrankio modulis. ,,Auto-Weka*“ modulis yra skirtas
klasifikavimo uzduoc¢iy kombinuoto algoritmo pasirinkimui spresti. Naujausioje versijoje modelis jau
palaiko regresijos uzduotis (Kotthoff et al., 2017).

,H20.ai“ yra platforma, kurioje yra integruotas ML ir nuspéjamoji analize. Ji veikia su
atmintyje esanciais duomenimis, naudodama paskirstyta ir kei¢iamo dydzio architekttira, leidziancig
vartotojams kurti ML modelius dideliy duomeny aplinkoje. H20 tikslas yra padéti vartotojams, kurie
néra ML ekspertai, sukurti didelio nasumo bei tikslumo modelius. IeSkomy modeliy skaicius
priklauso nuo pasirenkamy vartotojo pasirinkty parametry (pvz., laiko limito, algoritmy iSskyrimo,
modelio kiekiy). H20 AutoML taiko dauguma H2O algoritmy Seimy, tokiy kaip GBM, GLM,
XGBoost, RF bei taip pat ir gilaus mokymosi algoritmus (H20O.ai, 2024). Pla¢iau aprasomas

1.5.1 paragrafe.
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,» I ransmogrifAl* yra ,,Scala® programavimo kalba parasyta priemoné, kuri veikia ,,Apache
Spark® platformoje. Sis jrankis orientuotas j ML programy automatizavima, leidZiantj vartotojams
greitai gauti ML modelius su keliais rankiniais nustatymais. Naudodamasis Siuo jrankius, vartotojas
turi tik nurodyti duomeny rinkinj, schema ir tikslinj (angl. farget) stulpelj. ,,TransmogrifAI* naudoja
Siuos parametrus, kad nustatyty tikslesnius atributy tipus (pvz., telefono numerius, pasto kodus) ir
automatiskai atmeta jvesties funkcijas, kurios nepateikia nusp¢jamosios reikSmes. Priklausomai nuo
modeliuojamos problemos tipo (t.y. klasifikacija ar regresija), TransmogrifAl parengia algoritmy
rinkinj ir i§ anksto nustatytg hiperparametry rinkinj. ISmokyty algoritmy saraSas apima RF, GLM ir
kt. (Ferreira et al., 2020). 3 pav. Pateikiami AutoML jrankiy skirtumai.

Auto-Keras Auto-Sklean Auto-Weka H20 AutoML TransmogrifAl

Python Python
Interface language Python Python R R Scala
Scala
AWS
Associated platforms - - WEKA Goo?lZe urCelou d Spark
Spark
Current version pre-release 0.6.0 2.6.1 3.26.0.6 0.6.1
Graphical User Interface - - v v -
Distributed mode - - - v v

Saltinis: Ferreira et al. (2020). An Automated and Distributed Machine Learning Framework for Telecommunications
Risk Management, p. 103.
3 pav. AutoML technologiju charakteristiky santrauka

1.5.1. H20 AutoML

Masininio mokymosi eksperty paklausai gerokus virSijus pasitila, atsirado didelis poreikis Sios
problemos sprendimui. Darbuotojy daug, technologijy rinka sparciai pleciasi, tikryjy eksperty mazai,
o poreikis uzduotis spresti vis greifiau ir efektyviau kyla. Dél Sios priezasties, buvo sukurta
automatizuota masininio mokymosi programiné jranga, kurig gali naudotis ne tik maSininio
mokymosi ekspertai. Pirmieji zingsniai siekiant supaprastinti masininj mokymasi buvo sukurti
paprastas, vieningas sgsajas su jvairiais masininio mokymosi algoritmais (pvz., H20). H20.ai yra
programinés jrangos visiSkai automatizuota programa, kurioje tyréjams tereikia uzkrauti savo turimus
duomenis, pasirinkti uzduoties tipg (t.y. klasifikavimo ar regresijos uzdavinys), pasirinkti
priklausoma kintamajj ir laukti atsakymy. Sistema pati automatiSkai parenka algoritmus,
nepriklausomus kintamuosius, parametrus, kad pagal turimus duomenis bty gautas kuo tikslesnis

modelis tiriamai uzduociai (H20.ai, 2024). Kadangi sistema yra mokama, o nemokama sistemos
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versija susiinstaliuoti uztrunka laiko ir Siek tiek programavimo Ziniy, failo paketas uzima nemazai
kompiuterio atminties, yra galima §] automatizuota modelj naudoti ir virtualiose programavimo
erdvese, naudojant Python, R arba Scala programavimo kalbas (3 pav.) (Ferreira et al., 2020).

H20 AutoML veikimo principas pagristas naudojant automatizuota masininio mokymosi
darbo eiga, kuri apima automatinj daugelio modeliy mokyma ir derinima per vartotojo nurodyta laika.
H20 siiilo daugybe modelio paaiskinimo metody, taikomy AutoML objektams (modeliy grupéms),
taip pat atskiriems modeliams (pvz., lyderio modeliui). PaaiSkinimai gali buti generuojami
automatiSkai, naudojant vieng funkcijos iSkvietima, suteikiant paprasta sasaja AutoML modeliams
tyrinéti ir paaiskinti (H20.ai, 2024).

Kaip ir minéta pries tai, yra keletas parametry, kuriuos yra privaloma nurodyti modelyje, kad
jis galéty pradéti automatizavimo procesa. Tokie parametrai yra (H20.ai, 2024):

1. Duomeny parametrai:

e Y — priklausomas kintamasis (dar vadinamas ,,target”). Siame, sukéiavimo atvejy
nustatymo automatizavime, priklausomas kintamasis yra jau nustatytas
sukciavimas 1§ istoriniy duomeny;

e Mokymosi rémas (angl. training frame) — nurodo duomeny kiekj, kuris bus
naudojamas modelio apmokymui (likusi dalis — testavimui).

2. Sustojimo parametrai:

e Maksimalus modeliy kiekis — nurodo maksimaly modeliy skaiciy, kuriuos reikia
sukurti. Jeigu parametras nebus nurodytas, nebus apibrézta, kiek modeliy tikimasi
gauti.

e Modelio veikimo maksimalus laikas — nurodo laika, kiek ilgiausia modelis gali
mokytis. Numatytoji modelio verté yra be apribojimy, taciau jeigu naudotojas
nenustatyty maksimalaus laiko ir maksimalaus modeliy skaiciaus, buty laikoma,
kad modelio treniravimo trukmé yra 1 valanda nuo jo paleidimo (H20.ai, 2024).

Taip pat, | modelj galima jdéti daugel; kity parametry, kurie néra privalomi. Keletas tokiy
parametry apibudinimy:

o Sékla (angl. seed) — tai yra sveikasis skaiCius. Pagal numatytuosius parametrus, séklos
reik§mé yra nuling, taciau ji pasitarnauja kuriant atkuriamuosius rezultatus. Nenustacius
s€klos ir leidziant koda pakartotinai, galima gauti vis kitokius rezultatus, dél galimo
atsitiktinumo (H20.ai, 2024). Dazniausiai naudojamas séklos parametras yra ,,42%, tarsi

reiSkiantis savavalis$ka prading verte programavimo kalboje (Truong et al., 2019).
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e Klasiy automatinis balansavimas — §is parametras gali buti nurodomas kaip ,,True*
reikSmeé, jei norima, kad klasifikacijos uzdavinio sprendime, algoritmas sukurty
papildomai duomeny | mazaja klas¢ ir duomenys biity subalansuoti (H20.ai, 2024).
Pavyzdziui, jeigu su suk¢iavimu susijusiy klienty yra labai mazai, o visa duomeny imtis
yra labai didelé, duomeny bazé gali biiti netinkamai subalansuota ir duoti nekokybisSkus

rezultatus.
e Taip yra daugybé kity parametry, kuriuos galima nurodyti, tokie kaip konkreciy
algoritmy jtraukimas ar nejtraukimas j patj modelj, jvairios metrikos bei kita (H20O.ai,

2024).

Modelio treniravimo pabaigoje yra gaunama modelio lyderiy lentelé su gautais modeliais.
Joje pavaizduojami modeliai, gauti su skirtingais algoritmais, parametrais, modeliy tikslumas. Taip
pat, galima atlikti ir sp¢jimo funkcija ant testuojamos duomeny dalies, pagal kuriuos stebimas
modelio gerumas nustatant ar Siuo atveju transakcija bus susijusiu su sukCiavimu ar ne

(H20.ai, 2024). 4 pav. Pateikiamas H20 AutoML proceso kelias.

Uzkrauti Apibudinti Paleisti AutoML Persiaréti
mokymosi ir priklausoma jrankj, Perziareéti modeliy ISsisaugoti
testing ir nepri- nurodant lyderiy SETEa gautus
duomeny klausomg sustojimo lentg rezultatus
bazes kintamuosius parametrus PRI

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis apraais H2O AutoML jrankio etapais.

4 pav. H20 AutoML jrankio veikimas

1.6. Modelio tikslumo vertinimo kriterijai

Norint tinkamai suprasti gauty modeliy rezultatus ir juos tinkamai interpretuoti, bitina
nustatyti jy naSumo metrika. Priklausomai nuo nagrinéjamos problemos tyrime, ar tai klasifikacijos
problema, ar regresijos problema, yra gaunami kriterijai, kuriais galima apibiidinti modelio geruma.
Pagal turimus kintamuosius yra atrenkama ar nagrin¢jama problema priklauso regresijos uzduociai,
ar klasifikacijos. Sukciavimo nustatymas, kada turimos etiketés, Zymincios sukc¢iavima, yra
priskiriamas klasifikavimo problemos sprendimui, nes tokio kintamojo turéjimas patenka j
klasifikacijos uzduoties sprendima (Yousif ir Samawi, 2024). Toliau pateikiama 3 lentel¢, kurioje

pavaizduoti modelio naSumo metrikai, priklausomai nuo sprendziamos problemos tipo.
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3 lentelé

Modeliy metrikos ir ju apraSymas

Nr. | Metrika ApraSymas
Klasifikacija
1. Tikslumas (angl. accuracy) Parodo teisingy prognoziy dalj i§ visy atlikty prognozavimy
2. Tikslumas (angl. precision) Matuoja spéjimy tiksluma, nustatant TP (Siuo atveju sukc¢iavima)
3. Atsaukimas Modelio gebé¢jimas identifikuoti spéjama klas¢ (Siuo atveju
sukc¢iavima)
4. F1 balas Tikslumo (angl. precision) ir atSaukimo vidurkis, subalansuojantis abi
klases
5. AUC Kreive, nurodanti TP ir FP rezultaty santykj
6. Sumaisties matrica Lentelé, parodanti TP, FP, TN ir FN kiekvienai tirtai klasei
7. Logaritminis nuostolis Matuoja prognoziy neapibréztuma
Regresija
1. Vidutiné absoliutiné paklaida (MAE) | Absoliutiniy paklaidy vidurkis tarp numatyty ir tikryjy reikSmiy
2. Vidutin¢ kvadratiné klaida (MSE) Vidurkis tarp kvadratiniy skirtumy tarp prognoziy ir faktiniy verciy
3. Vidutin¢ kvadratiné paklaida (RMSE) | Kvadratiné Saknis i§ MSE
4. R kvadratas (R?) Tikslinés reikSmeés nuokrypio dalis
5. Vidutiné  absoliutiné  procentiné | Vidutiné absoliutiné procentin¢ paklaida
paklaida (MAPE)

TP — tikrosios teigiamos reiksmés, TN — tikrosios neigiamos reiksmés, FP — klaidingos teigiamos reiksmés, FN —
klaidingos neigiamos reiksmés. Saltinis: sudaryta autoriaus pagal Aragao et al. (2024), Ma et al. (2022), Khan et al. (2023)
bei Regression Metrics (2024).

Kuo aukstesnés gautos reikSmés (iSskyrus sumaiSties matricg ir logaritminé nuostolj),
sprendzianti klasifikavimo uzduotj, tuo modelis geresnis (Yousif ir Samawi, 2024). Sprendziant
regresijos uzdavinius — atvirk$¢iai, kuo vertés mazesnés (iSskyrus R?), tuo modelis laikomas geresniu
(Regression Metrics, 2024). Vertinimo metrikos pasirinkimas priklauso nuo konkretaus problemos
konteksto ir duomeny rinkinio charakteristiky. Jeigu turimo duomeny rinkinio klasiy pasiskirstymas
néra subalansuotas, naSumo metrikos, tokios kaip tikslumas (angl. precision), atSaukimas ir AUC
vertés gali duoti daugiau informacijos nei kitas tikslumas (angl. accuracy) ar F1 balas (Walker, n.d.).
AUC-PR reik§mé, sujungia ir tikslumg ir atSaukima, tad gali buti informatyvesné metrika. Abu
kriterijai, ir AUC ir AUC-PR skirti klasifikavimo modeliy prognozavimui, o ne slenkstinés klasés
uzduotims. Skirtumas yra tas, kad AUC atsizvelgia j tikrg teigiamas reikSmes ir klaidingai teigiamas
reikSmes, o AUC-PR — | teigiamas nuspéjamas reikSmes ir tikrgsias teigiamas reikSmes
(Czakon, 2024).

Tam, kad bty galima stebéti ar modeliai veikia gerai, maSininiame mokymesi yra labai svarbu

atkreipti démesj i modeliy persimokyma. Kaip teigia Khoshgoftaar ir Allen (2001) modeliy
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persimokymas atsiranda tada, kai yra didelis metriky skirtumas tarp mokymosi ir validacijos bei
testavimo im¢iy. Ogbemi (2023) teigimu, 5 % skirtumas tarp minétyjy imciy yra laikomas priimtinu.
Khoshgoftaar ir Allen (2001) teigimu, §i maSininio mokymosi problema galima biiti koreguojamas

keiciant ] medziy skaiciy. Barkved (2022) teigimu, metriky rezultatai vir§ 70 % laikomi realiu ir geru.

1.7. Funkcijos parametrai modeliuose ir susij¢ darbai

Tam, kad bty galima efektyviai nustatyti suk¢iavimg ir padaryti jo aptikimo modelj, biitina
atkreipti démesj | turimus duomenis, pasirinkti tinkamus metodus, bei panaudoti tinkamus
nepriklausomus kintamuosius, kad modelio tikslumas ir preciziSkumas biity kuo tikslesnis.
Literatliroje yra nemazai susijusiy darby, kuriuose autoriai naudoja vis skirtingus kintamuosius
suk¢iavimo aptikimui i§ savo turimy duomeny. Kad kriterijai atitikty realig turimg duomeny baze,
biitina iSanalizuoti duomeny paketa bei pagal juos nustatyti, kuo tikslesnius kintamuosius.
Sukc¢iavimo aptikimui dazniausiai naudojamos klienty transakcijos, jy datos, iSsigryninimo
daznumas, bei kiti kriterijai, kurie indikuoja, kad klienty veikla gali buti susijusi su §iuo nusikaltimu
(Abbassi et al., 2023). Toliau Siame poskyryje yra apraSomi susij¢ su suk¢iavimu darbai, bei kokie
nepriklausomi kintamieji buvo naudoti suk¢iavimo aptikimui.

1 modelio funkcijos parametrai

Abbassi, Berkaoui, Elmendili, ir Gahi (2023) tyré bei bandé¢ sukurti pazangig sukéiavimo
aptikimo architektiirg, kuri remiasi skaitmeninémis operacijomis. Si, autoriy jvardijama architektiira,
ar tai nusikaltimas ar ne). Duomeny rinkinj sudaro dideliy duomeny analizés rinkiniai, kuriy pagalba
realiu laiku galima aptikti suk¢iavima, sutrumpinti mokymo laika. Autoriai savo tyrime naudojo
funkcijos kintamuosius pagristus operacijy daznumu, ir sudétingy charakteristiky i§skyrima, jskaitant
operacijos datg, i$ kurios iSskiriant ménesius, dienas, vietoves ir pan. Autoriy turima duomeny bazé
taip pat turéjo duomenis, tokius kaip klienty bandymus prisijungti prie sistemy, korteliy duomenis,
klienty vidinj praleidimo laika jy saskaitose, naudotus prietaisus bei prie interneto prisijungimo
adresus (Abbassi et al., 2023).

Autoriy modelis buvo apmokomas naudojant nepriklausomus kintamuosius, tokius kaip
klienty identifikacijos numeris, saskaitos tipas, prisijungimy prie saskaitos skaicius, paskutinis
prisijungimas, paskutiné transakcija, gaveéjo saskaita, transakcijos suma, prietaisas naudotas
prisijungimui, laikotarpis kada buvo prisijungta prie prietaiso. IS pateikty duomeny matyti, kad
autoriai savo modelyje daugiausia naudojo kriterijus, susijusius su prisijungimo prietaisais ir jo

informacija, bei transakcijy sumomis, taciau modelyje buvo naudota minimaliai datos parametry.
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nustatytos ir uzdétos sukciavimo etiketés su nusikalstama veikla susijusiems klientams. Toliau
autoriai atliko tyrimus su H20 programa, kuri kaip ir H20 AutoML jrankis parenka geriausius
modelius parametrus, kad modelis biti kuo tikslesnis (Abbassi et al., 2023).
1I modelio funkcijos parametrai

Aditya Oza, 2018 metais taip pat atliko tyrima susijusj su suk¢iavimo aptikimu ir masininio
mokymosi panaudojimu, kuriame band¢ atrinkti geriausig metoda tiksliam §io nusikaltimo aptikimui,
kurio metu gaunamas mazas klaidingy rezultaty aptikimas. Autorei, atliktame tyrime, jau buvo
algoritmus, tokius kaip logistin¢ regresija (angl. logistic regression), linijin¢ atraminiy vektoriy
masina (angl. linear support vector machine) ir taip pat spindulio pagrindo funkcijos atraminiy
vektoriy masina (angl. support vector machine with radial basis function). Modelio apmokymui
autoré naudojo tokius kintamuosius, kaip transakcijy tipas, transakcijy suma, siuntéjo bei gavéjo
saskaitos balansas pries ir po transakcijos. Transakcijy tipas buvo pazymeétas kaip suk¢iavimas arba
néra susijes su suk¢iavimo veikla. IS §io modelio galima matyti, kad autoré visiSkai nenagrinéjo datos,
susijusios su transakcijomis, taciau tyre tik susijusius mokejimy tipus, jy sumas bei likutj siuntéjy ir
gavéjy saskaitose. IS transakcijy tipy duomeny, galima matyti, kad suk¢iavimas buvo vykdomas per
1¢8y pavedimus ir 1éSy iSgryninimus (Oza, 2018).
111 modelio funkcijos parametrai

Roy et al. (2018) tyré sukc¢iavima, atlickama per kredito korteles panaudojant ML algoritmus.
Autoriai atliko savo tyrimg naudodami didelio naSumo paskirstyta debesy kompiuterijos aplinka su
tikslu, kad i§spresty jprastas suk¢iavimo aptikimo problemas, tokias kaip klasiy disbalansg ar mastelio
keitimg. Taip pat pristato topologijy parametry derinimo sistema, skirtg kredito korteliy suk¢iavimo
aptikimui, kad finansinés institucijos galéty sumazinti nuostolius uzkertant kelig nesaziningai veiklai.
Savo tyrime autoriai naudojo duomeny rinkinj, kuris buvo gautas i§ finansy jstaigos, uzsiimancios
mazmenine bankininkyste. Jame pateikiama informacija apie beveik 80 milijony anoniminiy kredito
korteliy operacijy per astuoniy ménesiy laikotarpj. Pateikta informacija apima tiek operacijy, tiek
saskaitos informacijg, tokiy kaip operacijos suma, prekybininko tipa, nuo kurio buvo inicijuota
nes jy turima duomeny baze jau turéjo etiketes Zymincias nesgziningas operacijas, kuriy buvo Zymiai
maziau nei saziningy, tad jy pasitlytas modelis taip pat turéjo spresti ir disbalanso problema
(Roy et al., 2018). Autoriy naudoti funkcijos parametrai apéme tokius kriterijus, kaip:

e Operacijy daznis per ménesj, kurie prideda informacijos apie paskyros islaidy elgesi;
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e Triukstamy duomeny fiktyviis kintamieji, kurie nebuvo i$imti i§ modelio, nes autoriy teigimu
tai yra svarbus veiksnys nustatant suk¢iavima kredito kortelémis, nes perkant sukc¢iai nuslepia
informacija apie korteliy programas;

¢ Kintamieji, nurodantys, kada perkama pas konkrety prekybininka — tam tikri prekybininkai,
pvz., degalinés ir restoranai, yra daznos vietos, kuriose suk¢iai iSbando pavogta kortele pries
pirkdami didesnj pirkinj;

e Saskaitos istorijos kintamieji, pvz., operacijy i$ saskaitos skaicius per 8-iy ménesiy laikotarpj,
maksimali ir vidutiné paskyros autorizacijos suma;

e Kintamasis, nurodantys, ar tam tikro prekybininko sandorio autorizacijos suma yra didesné
nei 10% prekybininko nesgziningy sandoriy vidurkio standartinio nuokrypio
(Roy et al., 2018).

Modelio nustatymui autoriai naudojo visiskai kitokius algoritmus, negu prie$ tai minétieji
1.4. poskyryje, nes jie apémé giliojo mokymosi (angl. Deep Learning (DL)) topologijas, tokia kaip
dirbtinius neuroninius tinklus (angl. Artificial Neural Networks), pasikartojancius neuroninius tinklus
(angl. Recurrent Neural Networks), ilgalaike trumpalaike atmintj (angl. Long Short-term Memory) ir
ribotus pasikartojancius vienetus (angl. Gated Recurrent Units) (Roy et al., 2018).
1V modelio funkcijos parametrai

Mienye ir Swart, 2024 metais tyré per kredito korteles jvykusio sukéiavimo nustatymo
modelius, pasitelkiant DL algoritmus. Autoriai savo tyrime jau taip pat turé¢jo pazymétus kategorinis
duomenis, zymincius suk¢iavimo atvejus, taciau prieSingai nei jau aprasyti modeliai, autoriai naudojo
kitokius kintamuosius savo tyrime. Tyrimas buvo atliktas su Brazilijos banko korteliy duomenimis.
Autoriai | modelj jtrauké kintamuosius, tokius kaip laika nuo paskutinés transakcijos, suma,
transakcijos bei kortelés tipa, prekybininko koda, lokacijos zip koda, pries tai jvykusiy transakcijy
suma, kliento svarbg ir kortelés limitg. Autoriy tirta modelj i$ viso sudaro 17 kintamyjy bei jis turéjo
stipriai nesubalansuota duomeny baze. Autoriai, Siame darbe, prieSingai nei jau aprasytuose
modeliuose, bandé kurti modelj hibrida, kuriame sujungé du skirtingus algoritmus bei tokiu biidu
pasieké Zymiai geresnius rezultatus, nei naudojant jprastus algoritmus. Sig savo technologija i§bandé
ir ant i§ Europos domeny gautos duomeny bazés, kurios gauti rezultatai taip pat jrodé jog algoritmy
sujungimas modelyje duoda didesni duomeny preciziSkuma, specifikacija bei tiksluma

(Mienye ir Swart, 2024).
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1.8. Sukc¢iavimo prevencijos teisinis aspektas

Sukc¢iavimo atvejy nustatymas bei jy automatizavimas yra labai svarbus kriterijus visoms
reguliuojamoms finansy jstaigoms. Tokio pobudziy nusikaltimy tik daugéja, tad finansinéms
organizacijoms yra labai svarbu tinkamai jvertinti suk¢iavimo atvejus, juos nustatyti kuo greiciau ir
uzkirsti $io nusikaltimo tolimesniems veiksmams. Visos finansy jstaigos, jsteigtos Europos Sajungos
valstybése narése, privalo laikytis i§leisty Europos bankininkystés institucijos gairiy. Sias gaires
skelbia Europos kovos su suk¢iavimu tarnyba (angl. The European anti-fraud office (OLAF)). Ji yra
pagrinding jstaiga, kovojanti su suk¢iavimu, korupcija ir kita, tokio pobiidZio neteiseta veikla Europos
Sajungoje (ES). Si taryba atlieka tyrimus dél galimy suké&iavimo, korupcijos ir finansinio
nusizengimo atvejy ES institucijose. OLAF tyrimus atlieka glaudziai bendradarbiaudama su
atitinkamomis valstybiy nariy jstaigomis jsteigtomis toje Salyje (EU Monitor, 2024) (pavyzdZiui,
Lietuvoje tai biity Lietuvos bankas (Lietuvos Bankas, 2024). OLAF taip pat remia ES institucijas,
ypac Europos Komisija, kuriant ir jgyvendinat teisés aktus bei politikas, susijusias su suk¢iavimu bei
kita neteiséta veikla. Taip pat buvo minéta, kad OLAF atlieka tyrimus, susijusius su suk¢iavimu, tad
tyrimai apima (EU Monitor, 2024):

e Vidaus tyrimus, kurie apibiidinami kaip administraciniai tyrimai ES institucijose ir
istaigose;

e [Sorés tyrimai — tai administraciniai tyrimai uz ES institucijy ir jstaigy riby;

e Koordinavimo atvejai — OLAF prisideda prie nacionaliniy institucijy ar kity padaliniy
atliekamy tyrimy, palengvindama informacijos rinkimg ir keitimasi informacija
(EU Monitor, 2024).

Toliau kalbant apie teisés aktus ir tarybas, susijusias su suk¢iavimo prevencija, Europos
Parlamentas ir Taryba parengé¢ sukciavimo prevencijos programa, kuri apimta 2021-2027 mety
laikotarpi. Pagrindinis reglamentas (ES) 2021/785 buvo paskelbtas 2021 m. geguzés 17 d.
oficialiajame leidinyje L 172. Reglamente nustatomi kovos su suk¢iavimu programos tikslai,
minétojo laikotarpio biudzetas, Sajungos finansavimo formos ir tokio finansavimo teikimo taisyklés.
Konkretis iskelti kovos su suk¢iavimu programos tikslai yra Sie (Wahl, 2021):

e Kova ir prevencija su sukéiavimo procesu, korupcija ir bet kokios kitos neteisétos
veiklos, pazeidziancios Sajungos finansinius interesus;

e Paramos tgsimas jvairiems praneSimams apie pazeidimus, jskaitant sukciavima,
susijusius su Sajungos biudZeto pasidalijamojo valdymo 1éSomis ir pasirengimo

narystei pagalbos 1¢Somis (Wahl, 2021).
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Apibendrinant isanalizuotq literatiiros apzvalgq, galima teigti, kad sukciavimas yra sunkus
nusikaltimas, kuris skirstomas j daugybe risiy, kategorijy bei tipy. Dazniausiai, sukciavimo
nustatymas atliekamas masininio mokymosi metody pagalba. Kad pilnai automatizuoti sukciavimo
atvejy aptikimq, galima naudoti H2O AutoML jrankj, kuris pats parenka tinkamiausius algoritmus,
duomeny parametrus, bei jei norima — nepriklausomus kintamuosius. Atsizvelgiant j tai, ar
nagrinéjamas klasifikacijos, ar regresijos problema, pagal tai parenkamos atitinkamos modelio
vertinimo metrikos. Literatiiros apzvalgoje, taip pat pateikiami ir aprasomi susije panasis tyrimai,

taciau visi jie naudoja kitokius nepriklausomus kintamuosius. Vieno autoriaus atliktame tyrime, buvo

Ve —

Ve —

pagalba. Sukciavimo prevencija yra labai svarbus aspektas visoms finansy jstaigoms, tad jos privalo

laikytis Europos Sgjungos nustatyty teisés akty ir reikalavimy.
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2. SUKCIAVIMO ATVEJ U NUSTATYMO AUTOMATIZAVIMO,
FINANSINIU PASLAUGU JMONESE, METODOLOGIJA

Automatizuotam suk¢iavimo atvejy nustatymui atlikti pateikiama keturiy etapy eiga.
Tiriamojo darbo metodologijoje apibiidinama darbo paskirtis bei tipas, apraSomos nasumo metriky
formulés, kuriomis remiantis bus jvertinamas modelio veikimas. Pateikiamas masininio mokymosi

jrankio ir jo programinio kodo Sablono apraSymas.
2.1. Sukdiavimo atvejy nustatymo automatizavimo tyrimo pobudis

Tyrimo tikslas ir paskirtis

Tam, kad biity galima efektyviai kovoti su finansiniu suk¢iavimu, Siame darbe atlickamas
empirinis taikomasis tyrimas, kurio tikslas — pasitlyti automatizuota suk¢iavimo atvejy aptikimo
modelj, kurio pagalba sumazéty finansiné rizika jvairioms institucijoms. Sis metodas galéty biti
panaudojamas jvairiuose finansy jstaigose ir biiti pritaikomas praktiSkai.
Tyrimo tipas

Sis tyrimas yra atlickamas tam, kad bty pasiiilytas automatizuotas sukéiavimo atvejus
nustatantis modelis, kuris pilnai gali veikti praktidkai. Sio tyrimo tipas yra taikomojo empirinio
pobtidzio dél to, nes modelis analizuoja bei jau mokosi i§ jvykusiy duomeny, taciau tuo paciu jis yra
ir automatizuojamas ir pritaikomas praktiskai realioms suk¢iavimo atvejy problemoms spresti, tad
modelio pobidis apibiidinamas kaip taikomasis empirinis tyrimas.
Tyrimo objektas

Sio tyrimo objektas — suké&iavimo atvejai finansiniy paslaugy jmonéje, juos nusakantys

kintamieji, jy reikSmés ir svoriai.
2.2. Sukdiavimo atvejy nustatymo automatizavimo tyrimo metodas

Duomeny Saltinis
Sio tiriamojo darbo duomeny masyva sudaro elektroninés pinigy jstaigos ,,N26%, jsteigtoje
Vokietijoje, vieSai prienami duomenys, kurie buvo rasti internetin¢je moksliniy duomeny bazéje

,Kaggle*!. Duomenyse pateikiama informacija, apie jau nustatytus suk¢iavimo atvejus.

Uhttps://www.kaggle.com/datasets/zywald/n26-kyc-challenge
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Duomeny analizé

Analizuojami duomenys apima 2015-2018 mety perioda, juose yra 10 000 unikaliy,
nesusijusiy su suk¢iavimu, klienty saskaity, bei papildomos 300 saskaity, kuriose klientai buvo
pazymeti kaip susij¢ su suk¢iavimu (duomeny kiekis sumazeja, kai skirtingi duomeny failai
sujungiami ir i§sivalomi (Zr. 3.2. poskyryje)). Duomenyse taip pat pateikiamos klienty transakcijos,
kurios jvyko pries tai minéty klienty saskaitose. Pateikiami ir klienty saskaitos tipai, transakcijy
pobidis, tipas, prekybinkai, Saliy kodai ir t.t. Duomenys yra geros kokybés, struktiirizuoti, pilnai
tinkantys sukciavimo atvejy nustatymo automatizavimo aptikimo panaudojimui. Duomenyse,
priklausomas kintamas yra suk¢iavimas, kuris Zymimas ,,1%, jei suk€iavimas jvykes, ir,,0%, jei kliento
saskaita nebuvo pazyméta kaip susijusi su suk¢iavimo procesu.

Metodas

Sis tyrimas yra apibiidinamas kaip empirinis taikomas metodas, skirtas automatizacijai, nes
jame pateiktas tyrimas, atlickamas su automatizuoty masininio mokymosi jrankiu — H20 AutoML,
kurio pagalba galima iSbandyti jvairius algoritmus bei jy parametrus, kad biity parinktas optimalus,
labiausiai duomenis ir sprendziamg problema atitinkantis metodas, geriausiai leidziantis jvertinti
suk&iavimo atvejams keliamg rizikg ir ja efektyviai nustatyti. Sis pasirinktas priklausomo masininio
mokymosi metodas pats tikrina jvairius algoritmus (dalis jy aprasyti 1.4. poskyryje) ir sudé¢lioja
parametrus taip, kad buity pasiektas geriausias rezultatas.

Siame darbe tyrimas buvo atliktas naudojant Python programavimo kalba, kurios pagalba
integruotas H20 AutoML jrankis, leidZiantis atlikti tiriamajj darba. Jrankio naudojamas ir jo kodo
Sablonas pateikiamas paciame H20.ai puslapyje (H20.ai, 2024).

H20 AutoML veikimas

Sis metodas yra visiskai automatizuotas, sukurtas taip, kad vartotojas turéty nurodyti kuo
maziau parametry. Metodas reikalauja pateikti duomeny rinkinj ir identifikuoty priklausoma
kintamajj. Kadangi Siame tiriamajame darbe, buvo tirta nepriklausomy kintamyjy jtakg ir svoris
modeliui, nepriklausomi parametrai buvo sudaryti paties autoriaus. Taip pat, kad buty uztikrintas
duomeny atsikartojimas, buvo parinkta sékla (angl. seed) lygi 42, modelio treniravimo laikas iki
2 val., parinktas duomeny balansavimas ir skai€iy kartotinis lygus 0, kadangi tam buvo skirta
validacijos duomeny imtis.

Toliau 5 pav. pateikiamas H20 AutoML jrankio kodo pavyzdys Python programavimo kalba,
kuris buvo naudotas Siame empiriniame taikomajame tyrime. Kodo virSuje aprasSyta H20 AutoML
kodo pradzia, kada j virtualig kodo raSymo direktorija importuojamos H20 AutoML bibliotekos,
paleidziamas klasteris ir uZkraunami tiriamojo darbo duomeny rinkiniai. Toliau identifikuojami

nepriklausomi kintamieji, jei yra poreikis jie apibiidinami, jei ne — sistema nustato ir parenka
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automatiskai, i¥skiriamas priklausomas kintamasis. Sis metodas, taip pat leidzia pasirinkti
gaunamumy modeliy kiekj, séklos parametra, laikg, kada modelio treniravimas turéty sustoti.
AutoML objektas apima pirmaujanciyjy sarasg lyderiy lentoje, kuriame reitinguojami visi modeliai,
parengti pagal modelio nasumg. Pagal numatytuosius nustatymus jie reitinguojami pagal kryZminio
patvirtinimo naSuma, nebent pirmaujanciyjy saraso rémelio argumente pateikiamas i$laikymo rémelis
balams ir modeliams reitinguoti (H2O.ai, 2024). Pagal aprasyta koda, sukurtas automatizuotas
modelis, leidziantis nustatyta sukciavimo atvejus, pateikiamas 1 PRIEDAS.

import h2o
from h2o.automl import H20AutoML

h2o.init()

train = h2o.import_file("https://s3.amazonaws.com/h2o0-public-test-data/smalldata/higgs/higgs_
test = h2o.import_file("https://s3.amazonaws.com/h2o-public-test-data/smalldata/higgs/higgs_t

x = train.columns
y = "response"
X .remove(y)

train[y] = train[y].asfactor()
test[y] = test[y].asfactor()

aml = H20AutoML (max_models=20, seed=1)
aml.train(x=x, y=y, training_frame=train)

1b = aml.leaderboard
lb.head(rows=1b.nrows) # Print all rows instead of default (10

Saltinis: H20.ai (2024). H20 AutoML: Automatic Machine Learning.
5 pav. H20 AutoML kodo pavyzdys Python programavimo kalba

2.3. Suk¢éiavimo atveju nustatymo automatizavimo metodo naSumo metrikos
Kadangi Siame darbe yra tiriamas klasifikavimo uzdavinys, jo modeliy naSumo metrikg
sudaro Siame poskyryje apraSyti pagrindiniai matmenys, apibiidinantys modelio gerumg bei jo

nasumg. Kuo aukstesnés $iy modeliy gautos reikSmés, tuo modelis geresnis (iSskyrus logaritminj

nuostolj (angl. log loss).
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Pirmasis jy yra vadinamas ,tikslumu‘ (angl. accuracy). Tai yra rodiklis, kuriuo matuojama
teisingy modelio prognoziy dalis i§ visy prognoziy skaiCiaus. Jis apskai¢iuojamas kaip teisingy
teigiamy ir teisingy neigiamy reikSmiy prognoziy suma kintamajam ,,a*, padalyta i§ bendro atvejy
skaiciaus, kaip parodyta 1je. Nors tikslumas yra naudingas bendras matas, jis gali buti klaidinantis

nesubalansuotuose duomeny rinkiniuose, kuriuose viena klasé gerokai virsija kita (Ma et al., 2022).

TP(a) + TN(a) (1)
TP(a) + TN(a) + FP(a) + FN(a)’

Accuracy(a) =
¢ia Accuracy(a) — modelio tiksluma rodantis parametras kintamajam ,,a”;
TP(a) — tikrosios teigiamos reik§més i§ kintamojo ,,a*;
T'N(a) — tikrosios neigiamos reikSmés i§ kintamojo ,,a“.
FP(a) — klaidingos teigiamos reikSmes i$ kintamojo ,,a*.
FN(a) — klaidingos neigiamos reikSmés i§ kintamojo ,,a“.

Dar vienas svarbus parametras yra kitas modelio ,tikslumas* (angl. precision), kuris yra
metrika, matuojanti tikry teigiamy prognoziy dalj i§ visy modelio pateikty teigiamy prognoziy,
nurodant teigiamy prognoziy tiksluma. Parametras parodo kiek teigiamy prognoziy i§ tikryjy yra
teigiamy tam tikrai klasei (t.y. kintamajam), kuri pavadinta ,,a“. Sis parametras apskai¢iuojamas
tikrgsias teigiamas reikSmes padalijus i8 tikryjy teigiamy reikSmiy ir klaidingy teigiamy sumos, kaip

parodyta 2je (Aragao, 2024).

Precision(a) = #@P@, (2)
Cia Precision(a) — tikslumas kintamajam ,,a”;

TP(a) — tikrosios teigiamos reik§més i§ kintamojo ,,a*;

FP(a) — klaidingos teigiamos reikSmes i kintamojo ,,a*.

Kitas rodiklis, kuris labai svarbus modelio gerumui, yra ,,atSaukimas“ (angl. recall), kuris
matuoja faktiniy teigiamy atvejy, kuriuos teisingai nustaté modelis, dali, atspindinCig jo gebéjima
rasti visus susijusius atvejus. Kitaip sakant, parametras indukuoja, kiek teigiamy rezultaty buvo
teisingai prognozuota 1§ visy faktiniy teigiamy tam tikros a klasés (ty. kintamojo). Jis
apskaiciuojamas kaip tikry teigiamy reikSmiy skaiCius, padalytas i§ tikryjy teigiamy ir klaidingai
neigiamy reikSmiy sumos, kaip parodyta 3je (Aragao, 2024).

— TP(a)
Recall(a) = TP T NG 3)
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¢ia Recall(a) — atSaukimo parametras kintamajam ,,a”;
TP(a) — tikrosios teigiamos reik§més i§ kintamojo ,,a*;
FN(a) — klaidingos neigiamos reikSmés i§ kintamojo ,,a“.

Parametras, kuris susideda i§ tikslumo ir atSaukimo rodiklio yra F1 balas, kuris yra tikslesné
ir informatyvesné metrika. Parametras suteikia vieng metrika, subalansuojancia teigiamy prognoziy
tikslumg ir modelio gebéjimg identifikuoti visus susijusius atvejus, ypa¢ naudingus
nesubalansuotuose duomeny rinkiniuose. Ji sudaro tam tikros a klasés (t.y. kintamojo) tikslumo ir

atSaukimo harmoninis vidurkis, kaip parodyta 4je (Aragao, 2024).

Precision(a) * Recall(a
F; score(a) = 2 * — ) (@) , )
Precision(a) + Recall(a)

Cia F'; score(a) — F1 parametras kintamajam ,,a”;
Precision(a) — tikslumas kintamajam ,,a”;
Recall(a) — atSaukimo parametras kintamajam ,,a”.
TPR(a) — teisingos neigiamos reiksmés rodiklis kintamojo ,,a " ribose.

Taip pat dar vienas kriterijus labai svarbus modelio gerumui vertinti yra ,,AUC* (angl. Area
Under the Receiver Operating Characteristic), kuris yra apibiidinamas kaip plotas po kreive. Tai yra
vidutinis modelio naSumo matavimas kintamajam ,,a“, atliktas tam tikru slenkscio lygiu, o jo reikSme
svyruoja nuo 0 iki 1. Verté O reiskia, kad visos modelio prognozés yra neteisingos ir atvirk$¢iai, o tuo
tarpu verté 0,5 rodo, kad néra geb¢jimo atskirti, o tai prilygsta atsitiktiniam spéjimui. Parametro

apskaiciavimas parodytas 5je (Khan et al., 2023).

n—1 (FPR{—FPR;_{)*(TPR;+TPR;_1)

AUC(a) = Li=1 2 5

)

¢ia AUC(a) — modelio prognozavimq rodantis parametras kintamajam ,,a’’;
FPR(a) — klaidingos teigiamos reiksmés rodiklis kintamojo ,,a* ribose;

Dar viena nelinijiné naSumo metrika vadinama ,,plotu po tikslumo ir atSaukimo kreive
(angl. area under the precision-recall curve (AUC-PR)). Si metrika, priesingai nei jau auks¢iau
apraSytosios metrikos (iSskyrus AUC) negali buti iSskai¢iuojama 1§ sumaiSties matricos
(angl. confision matrix), nes jai reikia numatyti reitingavimo funkcija (Ma ir Lee, 2008). Si metrika

apibudina bendrgji modelio nasuma, kur metrikos reik§me ,,1° reiksty tobulg modelio teigiamos ir
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neigiamos klasiy atskyrimg. Kaip ir sako Sios metrikos pavadinimas, jos apskai¢iavimui bitina Zinoti
tikslumo ir atSaukimo metrikas (Roberts, 2022).

,,JLogaritminis nuostolis* (angl. Log Loss) yra logaritminé tikimybés funkcijos transformacija, kai
pirmiausia naudojama tikimybiniy klasifikatoriy veikimui jvertinti. Skirtingai nuo kity metriky, pvz.,
tikslumo, logaritminio nuostolio praradimas atsizvelgia j prognoziy neapibréztuma, labiau
akcentuodamasis ] patikimai neteisingas prognozes (DataScience-ProF, 2024). Logaritminio

nuostolio formulé matoma 6je.

LogLoss = —~ %, (y; * log(py) + (1 — ;) *log(1 — py)) (6)

¢ia LogLoss — logaritminis nuostolis;
N — steb&jimy skaicius;
y; — tikrasis dvejetainis rezultatas (0 arba 1) i-ajam steb¢jimui;

pi —numatoma tikimybé, kad i-tas steb¢jimas priklauso 1 klasei.
2.4. Empirinio taikomojo sukéiavimo atvejuy nustatymo automatizavimo tyrimo atlikimas

Sukc¢iavimo atvejy nustatymo modelio automatizavimas bus pasiektas kelias etapais, kurie
pavaizduoti 6 pav. ir apraSomi toliau pateiktuose punktuose:
1 etapas. Duomeny faily iSsitraukimas i§ vieSai prieinamos duomeny bazeés.
2 etapas. Skirtingy duomeny faily iSsivalymas ir jy sujungimas i vieng duomeny rinkinj atlickamas
naudojant duomeny paruos$imo programinj jrankj ,,Tableau Prep®.
3 etapas. Suk¢iavimo atvejy nustatymo modelio kiirimas naudojant H20 AutoML modelj bei
eksperimentai su juo.
algoritmu bei jo jtaka modeliui.
5 etapas. Galutinio suk¢iavimo atvejy nustatymo automatizavimo modelio parinkimas, pacio

modelio ir jo metrikos pavaizdavimas.
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Duomeny Duomeny paketo
iSsitraukimas i§ i§valymas Tableau

Kaggle Prep

Sukéiavimo nustatymo
modelis su H20 Auto

Galutinio, automatizuoto
suké&iavimo atvejus nustatandio,
ML modelio parinkimas

v

"users.csv"
sujungimas su
"transactions.csv"

v

"fraudsters.csv"
prijungimas

v

Transakcijy valuty
suvienodinimas

Nepriklausomy
> kintamyjy
apraSymas

—> Kodo apraSymas

N. kintamyjy

—> reik§meés modeliui
eksperimentas

v

Atrinkty n.
kintamyjy reikSme
modeliui

v

Papildomy n.

kintamyjy reikSmeé —1—>

ir svoris

Modelio metrikos,
svoris su atrinktais
kintamaisais

v

Naujo "IF balo" n.
kintamojo reik§me

(Ne)Patvirtinty
—>  transakcijy Galutinis modelis
vidurkis

Mazy transakcijy

_) . .
vidurkis

Visa kliento
transakcijy suma

Visas kliento

transakcijy kiekis

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis empirinio taikomojo tyrimo atlikimo etapais.

6 pav. Suk¢iavimo atvejuy nustatymo automatizavimo modelio parinkimo etapai

Apibendrinant sukciavimo atvejy nustatymo metodologijq, galima teigti, kad empirinis

tiriamasis darbas bus atliekamas per penkis pagrindinius etapus, kuomet bus issitraukiami duomenys

is vieSai prieinamy duomeny baziy, jie issivalomi naudojant duomeny paruosimo programinj jrankj,

sukuriamas automatizuotas sukciavimo atvejus nustatantis modelis H20O AutoML jrankio pagalba.

Toliau bus tikrinama naujo kintamojo, gauto IF algoritmu reiksmé modeliy nasumui bei kintamyjy

svoriams bei parekomenduojamas galutinis modelis. Kadangi darbe yra nagrinéjamas klasifikacijos

uzdavinys, Siame skyriuje aprasomos modelio vertinimo metrikos, jy reiksmés bei pateikiamas H20O

AutoML kodo pavyzdys Python programavimo kalba.
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3. SUKCIAVIMO ATVEJ U NUSTATYMO AUTOMATIZAVIMO,
FINANSINIU PASLAUGU IMONESE, REZULTATAI

I8aiSkinus suk¢iavimo atvejy koncesijg bei etapus, kuriais galima automatizuoti suk¢iavimo
atvejy nustatymga, atlickamas eksperimentinis tyrimas. Tyrimo metu atliekami eksperimentai
metrikas bei nepriklausomy kintamyjy svoriy pasiskirstymg. Parenkamas geriausiai veikiantis

automatizuotas, sukc¢iavimo atvejus nustatantis, modelis. Tiriama papildomo nepriklausomo

v —

3.1. Duomeny rinkimas ir jy reik§mé

Duomenys buvo gauti i§ internete prieinamos duomeny bazés ,,Kaggle.com*, kurioje
atsispindi  Vokietijoje registruotos licencijuotos elektroniniy pinigy institucijos ,,N26“ klienty
duomenys. Tyrimui naudojamy duomeny paketa sudaro keturiy faily rinkinys (faily pavadinimai:
users.csv, transactions.csv, fx_rates.csv, fraudsters.csv). Siuose duomenyse yra pavaizduoti klienty,
Jju transakcijy bei valiuty kursy duomenys.

Pirmajame duomeny faile, pavadinimu ,users.csv, yra pateikiami duomenys, susije su
klienty asmeniniais bei saskaitos identifikacijos duomenimis, kurie apraSomi 4 lentel¢je.

4 lentele

wusers.csv* duomeny failo analizé

Pavadinimas ReikSmé ApraSymas

F1 Skaicius Eilutés skaicius

FAILED SIGN IN | SkaiCius, rodantis nesékmingus | ReikSmé tarp O ir 6, O reiskiantj, kad klientas nei karto

ATTEMPTS prisijungimus prie savo anketos nesusidure su nesékmingu prisijungimu

KYC Kliento KYC etapo statusas Failed — grazintas, ,,None* — nezinoma, ,,Passed" —

patvirtintas, ,,Pending** — laukiantis atsakymo

BIRTH YEAR Gimimo metai Ivardyti gimimo metai YYYY formatu
COUNTRY Kliento rezidencijos Salies kodas 60 Saliy, paraSytos tarptautiniais sutrumpinimais
STATE Saskaitos statusas Aktyvi arba uzrakinta

CREATED DATE Saskaitos sukiirimo data ir laikas Terminas nuo 2015-03-03 iki 2018-07-31
TERMS VERSION ,Revolut* programélés versija Terminas nuo 2017-06-01 iki 2018-09-20
PHONE COUNTRY | Kliento telefono nr. salies kodas 87 Saliy, paraSytos tarptautiniais sutrumpinimais
HAS EMAIL Kliento el. pasto turéjimas 0 —neturi, 1 - turi

ID Kliento identifikacijos numeris Klienty uzslaptinti pavadinimai

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis Kaggle.com, ,,N26 vieSai prieinamais duomenimis.
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Antrajame duomeny faile, pavadinimu ,,transactions.csv*, yra pateikiami duomenys, susije

su klienty mokéjimy informacija, kurie aprasyti 5 lentel¢je.

5 lentele
wtransactions.csv duomeny failo analizé

Pavadinimas Reiksmé Reiksmé

CURRENCY Transakcijos valiutos kodas 29 valiutos, paraSytos tarptautiniais
sutrumpinimais

AMOUNT Transakcijos suma Kiekvienos transakcijos suma, priskiriama
konkrecioms klienty transakcijoms

STATE Transakcijos statusas ,Canceled® — atSaukta kliento, ,,Completed —

ivykusi, ,,Declined* — atSaukta banko, ,.Failed” —
nepavykusi, ,,Pending* — laukianti, ,,Recorded —

jrasyta, ,,Reverted — grazinta

CREATED DATE

Transakcijos data ir laikas

Terminas nuo 2015-03-03 11:55:44:223 iki 2018-
07-31 13:28:21:387

MERCHANT Prekybininkas Prekybininky pavadinimai

MERCHANT Prekybininko Salis 253 Salys, paraSytos tarptautiniais sutrumpinimais

COUNTRY

ENTRY METHOD Mokéjimo patekimas 6 reikSmés, apibiidinancios korteliy mokéjimus

USER 1D Kliento identifikacijos numeris Klienty uzslaptinti pavadinimai

TYPE Mokéjimo metodas 5 reik§més, apibiidinan¢ios mokéjimo tipa (korteliy
mokéjimas, banko pavedimas, pinigy ineSimas)

SOURCE ISorin¢ salis 11 iSoriniy Saliy, naudojama sandoriams tvarkyti

Transaction ID

Transakcijos identifikacijos

numeris

Unikali reikSmé priskirta transakcijai

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis Kaggle.com, ,,N26% vieSai pricinamais duomenimis.
b &

Trec¢iajame duomeny faile, pavadinimu ,.fx rates.csv*, yra pateikiami valiuty kodai ir jy kursai

(6 lentelé).
6 lentelé
»fX rates.csv* duomeny failo analizé
Pavadinimas Reiksmé Reiksmé
Base ccy Transakcijos valiutos kodas Valiutos, parasytos tarptautiniais sutrumpinimais
ccy Transakcijos valiutos kodas Valiutos, parasytos tarptautiniais sutrumpinimais
rate Valiutos kursas Valiutos kurso reikSmeé

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis Kaggle.com, ,,N26 vieSai prieinamais duomenimis.

Ketvirtajame duomeny faile, pavadinimu ,,fraudsters.csv yra pateikiami klienty identifikacijos

duomenys, kurie pazyméti kaip atvejai, susije su suk¢iavimu.
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Duomeny masyvas yra platus, leidziantis visapusiSkai istirti ir nustatyti klienty jsitraukimag j su
suk¢iavimu susijusig veiklg. Tyrimo metu gauti suk¢iavimo atvejy nustatymo modeliai gali biiti
panaudoti ne tik tiriant suk¢iavima, bet tuo paciu ir kitus nusikaltimus, kaip pinigy plovimg ar
terorizmo finansavima, atitinkamai pritaikant modelj pagal savo turimus duomenis. Suk¢iavimo
atvejy aptikimo modelis gali buti naudojamas ir kitoms finansy jstaigoms, jei jy klienty duomeny
masyvas turi modelio metu naudotg informacija.

Tyrimo apribojimai, remiasi | tai, kad duomenys yra vieSai prienami, tad jy tikrumas ir realumas
negali buti patikrintas. Taip pat, suk¢iavimo modelio nustatymui yra labai svarbu bendras kliento
profilis, kuris apibtidina kliento klausimyne pasirinktus atitikmenis apie jo 1ésas, veiklg ir kita, kas

leisty dar labiau jvertinti kliento jsitraukimg j suk¢iavimo veiklg.
3.2. Duomeny pakety paruoSimas naudojant ,,Tableau Prep

Kaip ir minéta Sio skyriaus ankstesniame poskyryje, duomeny masyva sudaro 4-iy faily rinkinys.
Tam, kad buty galima analizuoti pilnus duomenis ir matyti bendra duomeny vaizda, biitinai juos
susijungti | vieng failg bei juos iSsivalyti. Biitent §is procesas yra pasiekimas su duomeny paruoSimo

programinés jrangos paketu ,,Tableau Prep*.

Duomeny masyvy tvarkymas ir paruoSimas eksperimentui

Duomeny tvarkymo pradzioje, visiems failams buvo pakeistas jy tipas i tekstinio j
elektroninés skaiciuoklés (t.y. excel) formata bei tokie duomeny failai atidaryti ,, Tableau Prep*
programinio paketo jrankyje. Duomeny failai, pavadinimu ,,users.x/sx* ir ,,trasactions.xlsx*, iskelti
bendrg ,,Tableau Prep* vaizdavimo plota (7 pav.), jiems inicijuoti valymo etapai, kurie automatiskai
suskirsto duomenis j kategorijas, priskiria duomeny tipa bei pavaizduoja kokius duomenis turi

kiekvienas duomeny paketo stulpelis.

L@ — 6@ — T [ «
G - €)) — ) — m B

users Cleanl Joinl Clean3 Join2 Cleans Full data bank

<
(o=}
W
<
(o=}

G G

transactions Clean2 fraudsters Clean4

Saltinis: sudaryta autoriaus, naudojant ,, Tableau Prep* programinés jrangos paketa.

7 pav. Klienty duomeny pakety tvarkymas
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7 pav. pavaizduota, kaip pirmajame duomeny faile, pavadinimu ,users* valymo etape
(Clean_1) buvo pakeisti duomeny pavadinimai, dauguma jy perrasyti mazosiomis raidémis, kadangi
originaliuose duomenyse buvo paraSyti i§ didziyjy. Taip pat jie pervardinti, kad labiau atitikty
reikSmes, apibiidintas 4 lentel¢je — klienty identifikacijos numeriui pakeistas duomeny tipas, kad
labiau atitikty turimus duomenis, tad pirmasis duomeny failas paruostas tolesniems procesams.
Antrajame duomeny faile, pavadinimu ,transactions®, valymo etape buvo paSalinti tyrimui
nenaudotini duomenys, tokie kaip transakcijos eilutés numeris bei transakcijos identifikacijos kodas.
Taip, pat prekybininko Salies duomenyse buvo jsimaiSiusiy reikSmiy, kurios neapibtidina Salies, tad
valymo procese jos buvo pasalintos i§ bendro duomeny masyvo. Kai jau abu duomeny failai iSvalyti,
inicijuojamas pirmojo ir antrojo duomeny failo sujungimas naudojant vidinio prisijungimo funkcija
(angl. ,,inner join*), kurios metu pirmasis duomeny failas yra prijungimas Salia antrojo duomeny failo
pagal vieng kertinj kriterijy — klienty identifikacijos numerj ir palickami tik tie numeriai ir su jais
susije duomenys, kurie yra abiejuose duomeny failuose, o kiti nesutapg atmetami automatiskai. Kad
biity galima lengviau pertvarkyti gauta naujaji duomeny masyva, inicijuojamas valymo etapas.
Kadangi prisijungimo funkcijos metu, pirmasis duomeny failas buvo prijungtas prie antrojo,
minétame valymo etape, pavadinimu ,,Clean_ 3%, pirmiausia stulpeliy eiliSkumas perskirstomas taip,
kad biity patogu jais naudotis ir analizuoti. Kai jau duomeny stulpeliy eiga yra iSdéstyta pagal
poreikius, valymo etape yra panaikinami kiti susidubliave vidinio prisijungimo funkcijos metu gauti
duomenys, klienty identifikacijos numeris pervardinamas, kad labiau atitikty reikSmes apibtidintas 5
lenteléje.

Tam, kad biity galima atlikti tolimesnj duomeny valymo procesa, buvo pasiruostas ir treciasis
duomeny failas, pavadinimu , fraudsters®, kuriame yra jvardyti klienty identifikacijos numeriai, kurie
jau 1§ seniau nustatyti kaip susije su sukéiavimu klientai. Valymo etape pervardintinas klienty
identifikacijos numeris, bei sukurtas papildomas suskaiCiuotas stulpelis, kuris visiems Siems su
suk¢iavimu susijusiems klientams, priskiria reikSme ,,1%“. Sutvarkytas failas prijungimas prie pirmyjy
dviejy faily valymo etapo ,,Clean 3%, naudojant kairiaja prisijungimo funkcija (angl. left join),
reiSkiancia, kad visos reikSmeés, esancios ,fraudsters* faile yra prijungiamos prie ,,Clean 3*
duomeny.

Toliau inicijuotame valymo etape yra paSalinamas susidubliaves stulpelis — klienty
identifikacijos numeris. Gimimo datos stulpelio formatas buvo pakeistas i datos formatg, o is jo
suskaiciuotas naujas stulpelis, nusakantis klienty amziy pagal jy gimimo datg. Kadangi duomeny
masyvas apima 2015-2018 metus, klienty amziaus skai¢iavimas buvo atlieckamas ne pagal dabartinius
metus, bet pagal 2018 mety riba. Atliekamas dar vienas skai¢iuojamasis veiksmas, kurio metu prie
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klienty pavadinimus, pavyzdziui ,,C_I*. Sis veiksmas buvo atlickamas, nes klienty identifikacijos
numeris yra labai ilgas, kuri sudaro apie 20 raidziy ir skai¢iy kratinys. Tai atlikus, pasalinamas
stulpelis su ilgu klienty identifikacijos numeriu ir palieckamas naujasis, pavadintas — ,kliento ID".
Taip, pat pasalinta nuliné reikSmé i§ stulpelio, apibiidinan¢io naudotos ,,Revolut programélés versija.
Kai jau duomeny failas pilnai sutvarkytas, iSsisaugota jo galutiné versijg tekstiniu formatu. Galutinj,
iSvalyta, sutvarkyta ir sujungta i vieng duomeny bazg, duomeny failg i§ viso sudaro 7 034 klientai, i§

kuriy 232 buvo pazyméti kaip susije su sukéiavimu.

Valiuty suvienodinimas

Kadangi duomeny faile, atsispindintys klienty mokéjimai, yra skirtingomis valiutomis, yra
netikslu vertinti klienty mokéjimy sumas. Tam, kad suk¢iavimo atvejy modelio nustatymo rezultatai
buty tikslus, visy klienty mokéjimai yra perverCiami | vieng valiutg — eurg. Faily sujungimas ir
pervertimas ] vieng valiuta nebuvo atliktas ,,Tableau Prep* programiniame jrankyje, kaip Kkiti
duomeny failai, nes valiuty kursai neturi identifikacijos numerio. Faily sujungimo kodas buvo
apraSytas Python programine kalba. Pirmiausia pries tai gautas galutinis duomeny bei valiuty kursy
failas, pavadinimu ,,fx rates.csv* atsidaromas bei uzkraunamas ,,Kaggle* internetingje erdvé¢je. Toliau
apibiidinami funkcijos parametrai, pagal kuriuos modelis turéty orientuotis ir paversti transakcijas |
bendrg valiutg — eurus. Modelyje patikrinama ar transakcija jau yra eurais, jeigu yra — funkcija grazina
ta pacia reikSme, kokia ir buvo nurodyta. Jeigu modelis randa, kad yra transakcijy ne eurais, valiuty
faile ieSko transakcijos normos i§ eury | turimg transakcija, bei atvirks¢iai. Modelis tai padaro
kiekvienai transakcijai, ir sukuria nauja stulpelj, kuriame yra naujos ivykusiy moké¢jimy reikSmeés,
visos pervestos 1 eurus. Gautas galutinis duomeny failas, pavadintas ,.,galutiniai_duomenys eur.csv®,

kuris bus naudojamas tolimesniems eksperimentams.

3.3. Sukéiavimo nustatymo modelis

Tam, kad buty galima sukurti gerai veikianti suk¢iavimo atvejy nustatymo modelj, biitina
atkreipti démesj j daugelj dalyky. Siame poskyryje apibiidinami naudoti nepriklausomi kintamieji,
apraSomi atlikti eksperimentai bei modeliy analizés ir vertinimas, pagal kuriuos pasirenkamas
geriausiai veikiantis modelis, atsizvelgiant | modeliy metrikas, procentinius nepriklausomy kintamyjy

svorius ir modeliy persimokymo procenta.
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3.3.1. Suk¢iavimo atvejy nustatymo modelio kintamieji

Kad tiksliai nustatyti suk¢iavimo atvejus, yra labai svarbu parinkti tinkamus nepriklausomus

kintamuosius, pagal kuriuos sukurtas modelis turés ieSkoti anomalijy, mokytis ir gebéti atspeti

suk¢iavimo atvejus. Toliau apraSomas kintamyjy pasirinkimas bei jy reikSmé galimam sukc¢iavimo

atvejy nustatymo automatizuotam modeliui.

1.

Mazos, daznos transakcijos — vienas i$ pagrindiniy pozymiy, kad klientas galimai susij¢s su
sukéiavimu yra labai daznos transakcijos, kuriose pervedama suma yra maza. Sis kintamasis
nebitinai turi buti tinkamas tik sukéiams, taciau, kadangi sukciai daznai nezino esamo 1ésy
likucio klienty saskaitose, inicijuoja mazas, daznas transakcijas. Modelyje parinktas
transakcijos slenkstis iki 20 piniginiy vienety / eury per minutg.

vienas kertiniy kriterijy, tai yra dideliy sumy transakcijos. Siuo atveju, j modelj jvestas
kintamasis, kuris analizuoja transakcijas, kuriy vienos transakcijos suma yra didesné nei
100,000.00 piniginiy vienety.

Didelé suma (eurais) — kadangi modelyje pateiktos sumos ne visos buvo vienos valiutos, visos
sumos buvo perskaiciuotos j eurus, kas aprasyta ,,Valiuty suvienodinimas* paragrafe. Taip pat,
kaip ir minéta pries tai, didelés transakcijos, gali taip pat biiti susijusios su suk&iavimu. Siuo
atveju, ] modelj jvestas dar vienas kintamasis, kuris analizuoja transakcijas, kuriy suma didesné
nei 100,000.00 eury.

Pavedimai ne darbo valandomis — apgavikai daznai veikia naktj, arba bent jau ne darbo
valandomis, kad klientai maZziau pastebéty ir ne taip greitai kreiptysi j finansy jstaigas ir
uzsiblokuoty korteles ar sgskaitas. D¢l Sios priezasties, | modelj paimtas kintamasis, kuris
analizuoja transakcijas nejprastomis darbo valandomis, t.y. nuo 23 val. vakaro iki 6 val. ryto.
Apvalis skaiciai — apgavikai, daznai inicijuoja transakcijas, kuriose sumos buvo apvalios bei
lygios, t,y, be jokiy skai¢iy po kablelio. D¢l Sios priezasties, modeliui parinktas dar vienas
kintamasis, kuris pazyméty transakcijas, kuriuose yra deSimtainiai skaiciai.

Transakcijy suma per dieng — dideliy mokéjimy sumos gali turéti didele jtaka sukéiavimo
nustatymui, ypac jeigu tos sumos nukrypsta nuo jprasty mokéjimy, biitent tam, i modelj jvestas
kintamasis, kuris stebi transakcijy sumas, jvykusias per dieng.

Transakcijy kiekis per dieng — transakcijy kiekis taip pat yra labai svarbus kintamasis pagal
kurj biity galima nustatyti suk¢iavimo atvejus. Didelis transakcijy skai¢ius gali simbolizuoti

prasidéjusj sukéiavima.
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8. Nuokrypis nuo vidurkio — §is kintamasis turéty buiti vienas pagrindiniy kintamyjy, nes jo
pagalba bus skai¢iuojamas sumy nuokrypis klienty saskaitose nuo vidurkio.

9. Saliy skirtumas — didelé Saliy kaita yra stiprus kintamasis, simbolizuojantis, kad galimai
klienty saskaita galéjo biiti pasisavinta. Siame kintamajame yra analizuojama ar kliento
rezidavimo, telefono ir pardave¢jo Salies kodai skiriasi.

10. (Ne)Patvirtinty transakcijy vidurkis — turimoje klienty duomeny bazéje buvo nemaza dalis
klienty, kuriuose dauguma transakcijy nebuvo patvirtintos. Tai yra vienas i§ pagrindiniy
rodikliy, keliantis jtarima, kad klientai ar sukciai galima gal¢jo uzsiimti nelegalia veikla, kai
didelé transakcijy suma nebuvo patvirtinta finansy jstaigos darbuotojy.

11. Mazy transakcijy vidurkis — kaip ir minéta pirmajame punkte, mazos, daznos transakcijos gali
rodyti galimus suk¢iavimo atvejus, dél Sios priezasties, ] model} buvo jvestas dar vienas
kintamasis, kuris tikrina ne atskiras transakcijas, o transakcijy vidurkius.

12. Visas kliento transakcijy kiekis — didelis transakcijy kiekis per visa laikotarpj gali biti
laikomas vienu i$ kriterijy suk¢iavimo atvejy nustatymui.

13. Visa kliento transakcijy suma — kaip ir minéta pries tai, didelés transakcijos gali rodyti klienty
galimg jtraukima i suk¢iavima, ypac jei tai biity staigus pasikeitimas.

14. TF balas — tai yra papildomas kintamasis modeliui, kuris duoda bala, apskai¢iuotg IF algoritmu.
Jis aptinka galimus iSkrypimus arba anomalijas operacijy duomeny rinkinyje remiantis
Visi kintamieji bei juose ivardyti slenks¢iai buvo parinkti, pagal turimus duomenis aprasytus

3.1. poskyryje. Atrinkti tokie kintamieji, kurie gali daryti didelg jtakg sukéiavimo atvejy nustatymui,

tam, kad modelis galéty mokytis ir gerai aptikti bei prognozuoti suk¢iavima.

3.3.2. Suk¢iavimo atvejy modelio automatizavimo kodo apraSymas

Automatizuotam suk¢iavimo atvejy modeliui gauti buvo paraSytas kodas virtualioje erdveje
naudojant Python programavimo kalbg. Kodas, nustatantis suk¢iavimo atvejus, buvo atliktas
naudojant H20 AutoML jrankj, kurio Sablonas paimtas i$ jy oficialios internetinés svetainés (5 pav.).
Toliau pateikiamas detalus kodo apraSymas zingsniais, kas buvo daroma ir funkcijy reikSmés. Pilnas
kodas, su kuriuo gautas galutinis modelis, pateikiamas 1 PRIEDAS.

1 zZingsnis. Pirmiausia, kad kodas galéty tinkamai veikti, buvo importuoti duomeny analizés
bei anomalijy aptikimo jrankiai, tokie kaip IF algoritmas, kurio pagalba buvo aptinkamos anomalijos
balas bei H20 AutoML jrankis, kuris yra pilnai automatizuotas ir gali pats parinkti tinkamiausius

algoritmus ir parametrus pagal sprendziama problema. Buvo paleistas H2O jrankio veikimas.
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2 Zingsnis. Isiimportuotas duomeny failas ,,galutiniai duomenys eur.csv*, naudojamas
analizei ir eksperimenty aptikimui, nurodyti parametrai, kaip duomeny failg sistemai skaityti, kad jis
biity tinkamai uzkrautas ir suprastas.

3 zingsnis. Konvertuojamas datos ir laiko formatas, kad buty galima atlikti tinkamai apsirasyti
nepriklausomus kintamuosius.

4 Zingsnis. ApsiraSomi nepriklausomi kintamieji, kuriuos norima, kad H20 AutoML jrankis
jtraukty ] modelius. Kintamieji apibudinami jrankiui, iSskiriant pagal kuriuos kintamuosius norima,
kad sistema atlikty skaiCiavimus.

5 Zingsnis. Apibiidinami IF algoritmo parametrai bei nepriklausomi kintamieji, pagal kuriuos
parenkamas anomalijos balas.

6 zingsnis. 18skiriama kas yra priklausomas kintamasis (Siuo atveju jau nustatytas sukc¢iavimas
i§ istoriniy duomeny) bei kokie nepriklausomi kintamieji dalyvauja modelio kiirime. Jei kazkokio
kintamojo nereikia, jis pazymimas ,,#*, kad $io nepriklausomo kintamojo sistema j modelj netraukty.

7 Zingsnis. ParaSoma, kad sistema priklausomg kintamajj imty kaip kategorinj kintamajj tam,
kad jrankis §] uzdavinj spresty kaip klasifikacijos, o ne regresijos problema, tad tam pakeiciamas
duomeny rémelis | H20 skaitymui suprantamg rémel;.

8 zingsnis. Duomeny bazé padalinama i tris dalis, atskiriant duomenis, pagal kuriuos modelis
mokysis, validuos ir kuriuos testuos. Modelio treniravimuisi palikta 0,7 visos duomeny bazés,
validacijai ir testavimui po 0,15, bei parinkta ,,s¢kla“ (angl. seed), lygi 42. I8 literatiiros analizes,
nustatyta, kad tai yra standartin¢ naudojama sé¢kla tokio pobiidzio uzduotims spresti. Taip pat parinkti
parametrai, kad jrankis vienai uzklausai maksimaliai galéty veikti 2 val., balansuoty duomeny bazg,
sudaryty 10 modeliy, bei skaiciy kartotinis (angl. nfolds) nurodyta — 0, nes tam buvo skirta atskira
duomeny validacijos imtis. Nurodyta, kad X raidé¢ atitinka nepriklausomus kintamuosius, o
Y — priklausoma bei kad jrankis treniruoty modelius remdamasis ir mokymosi ir validacijos imtimis.

9 Zingsnis. ParaSoma komanda, kurios pagalba, sugeneravus 10 modeliy, jie yra pateikiami
toje pacioje teritorijoje. H20 AutoML jrankyje, tai apibiidinama kaip ,lyderiy lenta*
(angl. leaderboard).

10 zingsnis. Sukuriamas sgraSas, kuriame bus saugomos visy gauty modeliy svoris. Jrankis
tikrina gautus modelius, jeigu jy nepriklausomiems kintamiesiems jmanoma priskirti svorj, jis tai
padaro bei prideda modeliy ID, pakeicia i ,,DateFrame* rémelj. Kombinuoja visus modeliy svorius }
vieng failg ir jj iSsaugo | atskirg tekstinj faila.

11 Zingsnis. Siame etape inicijuojamas tuslias saraas, kuriame bus i§saugoti modeliy
parametrai. Kadangi, jrankis sugeneruodavo labai daug parametry, kurie nebuvo reikalingi modelio

analizéms, tai buvo nurodyta, kokie parametrai yra reikalingi. Kodas ima modelius, sugeneruotus
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lyderiy lentoje, iStraukia tik reikalingus parametrus, priskiria modeliy ID, pakeicia j ,,DateFrame*
rémelj, véliau kombinuoja su jau esan¢iu duomeny rému, nes jis buvo keiiamas bei iSsaugo
rezultatus | atskirg tekstinj failg.

12 Zingsnis. ParaSyta sistemai perzitiréti lyderiy lentg ir iStraukti modelio metrikas, padarytas
remiantis mokymosi, validacijos ir testavimo duomeny imtimis, pakeicia  ,,DateFrame* rémel;.
Visos nurodytos metrikos sujungtos ir iSsaugotos j vieng tekstinj failg.

13 zZingsnis. Sukuriamas dar vienas papildomas sarasas, kuriame kodas vél perzitri lyderiy
lenta ir modeliy testuojamg imtj, pagal ja iStraukia sumaiSties matricos rezultatus, pakeicia i

,DateFrame* rémelj, sujungia visas matricas j vieng failg ir iSsaugo tekstiniu formatu.

3.3.3. Visy nepriklausomy kintamuyjy reikSmé modeliui

Suk¢iavimo atvejy nustatymo modelis pirmiausia pradétas vykdyti nuo visy turimy kintamyjy
isivedimo | modelj ir stebint jy bendra jtaka pacioms modeliy metrikoms. Eksperimentas buvo
atlickamas H20O AutoML jrankio pagalba su visais 13-a nepriklausomy kintamyjy (14-as
nepriklausomas kintamas yra papildomas tolimesniuose eksperimentuose), kurie aprasyti
3.3.1. paragrafe. Siame eksperimente buvo gauti 10 modeliy, kuriuose minétasis jrankis i§ viso
parinko penkis algoritmus bei skirtingus jy parametrus. Modeliy testavimo imties metriky rezultatai

aprasyti 7 lentel¢je.

7 lentele
Trylikos kintamuyjuy metrikos
Modelio pav. Imtis Tikslumas F1 balas AUC AUC-PR Log. nuostolis
GBM_4 Testavimo 0,9997 0,9927 1,0000 0,9995 0,0030
GBM_2 Testavimo 0,9996 0,9880 1,0000 0,9989 0,0045
XGBoost_2 Testavimo 0,9997 0,9916 1,0000 0,9992 0,0017
GBM_3 Testavimo 0,9997 0,9916 1,0000 0,9993 0,0035
GBM_1 Testavimo 0,9996 0,9883 1,0000 0,9986 0,0039
XGBoost_1 Testavimo 0,9996 0,9897 1,0000 0,9989 0,0020
XGBoost_3 Testavimo 0,9998 0,9957 0,9999 0,9992 0,0020
XRT 1 Testavimo 0,9971 0,9197 0,9989 0,9705 0,0535
DRF_1 Testavimo 0,9975 0,9298 0,9988 0,9721 0,0307
GLM 1 Testavimo 0,9813 0,2407 0,8361 0,1352 0,0774

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis pirmojo eksperimento rezultatais.

Analizuojant gautus rezultatus, galima matyti, kad buvo gauti 10 modeliy, kuriuose

naudoti penki algoritmai: GBM, XGBoost, XRT, DRF ir GLM (algoritmy apraSymai pateikiami
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1.4. poskyryje). IS 7 lentelés, galima matyti, kad geriausi modeliy metriky rezultatai gauti su XGBoost
arba GBM algoritmu, prasCiausi su GLM. Gauti metriky rezultatai ant testuojamos duomeny bazés
yra labai auksti, ir praktiSkai niekuo nesiskiria nuo apmokymo ir validacijos duomeny iméiy (2
PRIEDAS), tafiau maSininio mokymosi pagalba gautuose modeliuose yra labai svarbu stebeéti
modeliy persimokyma, o tokie auksti rezultatai to padaryti neleidZia ir net gali rodyti persimokyma
vien dél per gery metriky. Kadangi pats H20 AutoML jrankis neleidzia mazinti medziy skaiciaus,
tolimesniuose eksperimentuose bus pasalinami didziausig svori modeliams turintys nepriklausomi
kintamieji, kad gautos galutinés modeliy metrikos leisty jvertinti galimg modeliy persimokyma,
taciau ir toliau islikty geros (daugiau aprasyta 1.6. poskyryje).

8 lenteléje yra pateikiami modeliy parametrai, su kuriais buvo gautos metrikos, apraSytos 7

lentel¢je ir 2 PRIEDAS.

8 lentele
Trylikos kintamuyjuy modeliy parametrai
NE Modelio pav. Klasiy Medziy Maksimalus Minimalius Imties
balansavimas skaiCius gylis eiluciy skaicius daznis
L. GBM 4 + 180 10 10 0,8
2. GBM 2 + 350 7 10 0,8
3. XGBoost_2 - 200 10 5 0,6
4. GBM 3 + 290 8 10 0,8
S. GBM 1 + 130 15 100 0,8
6. XGBoost_1 - 165 15 10 0,6
7. XGBoost_3 - 670 5 3 0,8
8. XRT 1 + 35 20 1 0,632
9. DRF 1 + 35 20 1 0,632
10. GLM 1 + - - - -

Saltinis: sudaryta autoriaus pagal pirmojo eksperimento rezultatus. Visi stulpeliai su vienodomis reikimémis: Pasiskirstymo
(angl. distribution) reikSmé ,,bernoulli* (iSskyrus 10-oje eilutgje) ir skaiciy kartotinis (angl. nfolds) —,,0.

IS 8 lentelés, galima matyti, kad modelyje, gautame su GBM algoritmu, naudotas medziy
skaicius sieké tarp 130-350, o XGBoost net iki 670. Su XRT, DRF algoritmu H20 AutoML parinktas
medziy skai¢ius buvo Zymiai mazesnis, tik — 35, taciau maksimalus medziy gylis gerokai didesnis nei
kity algoritmy. I$ aprasSyty rezultaty, taip pat galima matyti, kad XGBoost algoritme duomeny baze
niekada néra balansuojama, kai su visais kitas algoritmais — balansuojama. Atliekant eksperimentus

tik su GLM algoritmu nereikia nurodyti nei medziy skaiciaus, nei jy gylio ar kity parametry.
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3.3.4. Atrinkty nepriklausomy kintamuyjy reik§mé modeliui

Kaip ir minéta 3.3.3. paragrafe, tam, kad biity galima analizuoti modelio persimokyma, buvo
atliekami eksperimentai nustatant nepriklausomy kintamyjy svorj, ir Salinant po vieng, didziausig
svor] turintj, kintamaji, bandant nustatyti riba, kur modelio metriky rezultatai zenkliai keiciasi. 9
lentel¢je pavaizduotas nepriklausomy kintamyjy numeris, kuriy pavadinimai ir reikSmés aprasytos

3.3.1. paragrafe, ty kintamyjy svoris, gautas su nurodytu algoritmu, bei modeliy metrikos.

9 lentele
Nepriklausomy kintamuyjy svoriai ir metrikos
Kintamojo Modelio . . Log.
Kintamieji ) Imtis Tikslumas | F1 balas AUC AUC-PR )
svoris pav. nuotolis

13-is 37,47 % GBM_4 Testavimo 0,9997 0,9927 1,0000 0,9995 0,0030

12-is 37,25 % GBM_4 Testavimo 0,9996 0,9897 1,0000 0,9987 0,0049

11-is 50,15 % GBM_4 Testavimo 0,9996 0,9880 0,9999 0,9981 0,0079

10-is 50,08 % | XGBoost 2 | Testavimo 1,0000 0,9995 0,9996 1,0000 0,0022

10-is 60,41 % GBM_4 Testavimo 0,9913 0,7549 0,9857 0,8352 0,0400

9-is 50,48 % | XGBoost 3 | Testavimo 0,9866 0,6162 0,8866 0,6805 0,1885

9-is 45,10 % GBM_4 Testavimo 0,9827 0,3240 0,8361 0,2820 0,0721

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis antrojo eksperimento rezultatais.

I§ gauty rezultaty galima matyti, jog visy modeliy testavimo imties tikslumas buvo aukstas,
logaritminis nuotolis — minimalus. 13-o0jo ((ne)patvirtinty transakcijy vidurkis) kintamojo svoris,
nustatytas modelyje su GBM_4 algoritmu, sieké 37,47 %, jo F1 balo, AUC ir AUC-PR rodiklis, buvo
arti maksimalios reik§més. Tokie patys rezultatai gauti ir su 12-ju (mazy transakcijy vidurkis) ir 11-ju
(visas kliento transakcijy kiekis) kintamaisiais, kuriuose jy svoris sudaré 37,25 % ir 50,15 %
atitinkamai. Modeliy su deSimt ir devyniais nepriklausomais kintamaisiais, geriausios metrikos buvo
naudojant XGBoost algoritma, o reik§més, gautos su GBM algoritmu aprasytos taip pat, kad bty
galima lyginti su kity kintamyjy gautais duomenimis. Su 10 kintamyjy, modelio metrikos su XGBoost
algoritmu buvo labai aukstos, o su GBM jau pradéjo Zeméti, ko ir buvo siekiama Siuo eksperimentu.
Pasalinus ir 10-gji kintamajj, modelio metrikos krito net ir su XGBoost algoritmu, o su GBM — jau
buvo prastos, tad galima teigti, jog Cia yra riba, kad modelis veikia prastai ir reikia jsivesti papildomus
kintamuosius, kad metrikos biity aukstesnés ir modelio gebéjimas atskirti suk¢iavimo atvejus nuo

iprasty klienty, likty realus ir geras.
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3.3.5. Papildomuy nepriklausomy kintamyju reik§mé ir svoris modeliams

Kadangi, i$ praeito eksperimento nustatyta, kad su devyniais kintamaisiais modelio metriky
rezultatai Zenkliai krenta, o su visas trylika kintamyjy gauti modeliai stipriai persimoke, buvo
atliekami tolimesni eksperimentai, bandant atrasti ir pasirinkti vieng papildoma kintamajj i§ 4-iy
(t.y. (ne)patvirtinty transakcijy vidurkio, mazy transakcijy vidurkio, viso kliento transakcijy kiekio ir
visos kliento transakcijy sumos), kurj pridéjus prie turimy devyniy kintamyjy, modelis veikty gerai

ir bty maziausiais persimokes. Galutiniy rezultaty apzvalga pateikiama po 3.3.5.5 paragrafe.

3.3.5.1. Kintamojo, (ne)patvirtintu transakciju vidurkio, reik§mé ir svoris modeliams

Nepriklausomas kintamasis, pavadintas ,(ne)patvirtinty transakcijy vidurkis®, buvo
papildomai jvestas | modelius, kuriuose jau buvo devyni nepriklausomi kintamieji. 10 lenteléje
pateikiamos trijy pasirinkty modeliy metrikos, kurie taip pat bus apraSomi ir kituose eksperimentuose
bandant i$sirinkti papildoma kintamajj. Lenteléje taip pat pateikiama ir mokymosi, ir validacijos, ir
testavimo imtys, pagal kurias galima spresti modelio persimokymo procenta, 11 lenteléje pateikiami

ty modeliy parametrai.

10 lentelé
Kintamojo, (ne)patvirtinty transakcijy vidurkio, metrikos

Modelio pav. Imtis Tikslumas F1 balas AUC AUC-PR Log. nuotolis
XGBoost 2 Mokymo 0,9999 0,9979 1,0000 0,9997 0,0056
XGBoost 2 Validacijos 0,9959 0,8868 0,9938 0,9333 0,0169
XGBoost 2 Testavimo 0,9958 0,8804 0,9939 0,9068 0,0169
GBM 4 Mokymo 0,9946 0,8532 0,9975 0,9243 0,0251
GBM 4 Validacijos 0,9934 0,8112 0,9940 0,8805 0,0293
GBM 4 Testavimo 0,9935 0,8090 0,9934 0,8684 0,0299
DRF 1 Mokymo 0,9968 0,9141 0,9990 0,9680 0,0405
DRF 1 Validacijos 0,9911 0,7348 0,9742 0,7810 0,0557
DRF 1 Testavimo 0,9911 0,7308 0,9745 0,7679 0,0554

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis tre¢iojo eksperimento rezultatais.

IS pateikty rezultaty 10 lentel¢je, galima matyti, jog visy modeliy ir im¢iy tikslumas yra
aukStas, o visy validacijos ir testavimo imciy reikSmeés yra panaSios. Kaip minéta literatiiros
apzvalgoje, didelis skirtumas tarp testavimo imties nuo validacijos ir testavimo, rodo modelio

persimokyma. Sprendziant i§ FI balo rodiklio, rodo, gautas su XGBoost algoritmu, yra persimokes,
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nes mokymosi imtis yra labai auksta, o testavimo — sumazéjus net 11 %. Sio modelio abi AUC
reikSmeés aukstos, logaritminis nuotolis minimalus, nors skirtumas tarp AUC-PR im¢iy rodo 7 %
skirtumg. Maziausig persimokyma turéjo modelis, gautas su GBM algoritmu, skirtumas tarp
mokymosi ir testavimo imties yra apie 5-6 %, kas Siek tiek vis tiek indukuoja minimaly modelio
persimokyma. Modelis, gautas su DRF algoritmu, yra labiausiai persimokegs modelis 1§ visy — net apie
18-20 %, turi didziausig logaritminj nuostolj i§ visy trijy analizuojamy modeliy. Apibendrinus 10
lentel¢, buty galima teigti, kad modelis, pavadintas GBM 4 veikia geriausiai, o
DRF 1 — pras€iausiai.

11 lentel¢je pateikti parametrai, su kuriais buvo gautos modeliy metrikos aprasytos 10
lenteléje. 11 lenteléje pateikti parametrai, kuriuos H20O AutoML jrankis parinko modeliams, nes kaip

ir minéta pries tai, jrankis neleidzia pasirinkti medziy skaiciaus.

11 lentele
Kintamojo, (ne)patvirtinty transakcijy vidurkio, parametrai
Modelio pav. | Klasiy balansavimas | Medziy skaicius Maks. gylis Min. eiluciy skai¢ius | Imties daznis
XGBoost_2 - 395 10 5 0,6
GBM 4 + 155 10 10 0,8
DRF 1 + 40 20 1 0,632

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis tre¢iojo eksperimento rezultatais. Pasiskirstymo (angl. distribution) reik¥mé

bernoulli ir skaiéiy kartotinis (angl. nfolds) — ,,0.

Analizuojant 11 lentele, galima matyti, kad modeliui, kuris pavadintas XGboost 2 nebuvo
balansuojama duomeny bazé, kaip ir pastebéta pries tai atliktuose eksperimentuose. Parinktas medziy
skaiCius yra 395, kai maksimalus jy gylis 10, eiluciy skai¢ius 5, o imties daznis 0,6. Su GBM
algoritmu, parinktas medziy skaicius buvo mazesnis, siek¢ — 140, bei didesnis minimalus eiluciy
skaicius. DRF 1 modelio medziy skaicius tik — 40, taciau buvo didZiausias maksimalus medziy gylis
ir maziausias minimalus eiluciy skaicius.

Tam, kad biity galima stebéti ne tik modeliy metriky rezultatus bei parametrus, su kuriais jos
buvo pasiektos, taip pat svarbu atkreipti démesj ir | modelio nepriklausomy kintamyjy svorius. 8 pav.
yra pavaizduoti deSimt nepriklausomy kintamyjy bei jy visy procentiniai svoriai. Paveiksle taip pat
matomi visi trys algoritmai (XGBoost pazymétas raudona spalva, GBM — oranzine, o DRF — m¢lyna)
kurie ir yra pasirinkti nagrinéti per visus eksperimentus.

IS 8 pav. galima matyti, jog jvestas naujasis kintamasis ,,(ne)patvirtinty transakeijy vidurkis*
sudaro didziausig svorj modelyje, pvz. XGBoost 2 modelyje Sio nepriklausomo kintamojo svoris yra
apie 55 %, o GBM_4 modelyje net — vir§ 75 %, DRF — apie 62 %, tad visuose modeliuose dominuoja
vienas kintamasis. Antrasis kintamasis pagal svorio procentinj dydj yra ,,nuokrypis nuo vidurkio®,
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kuris XGBoost 2 modelyje sudaro didziausig svori, 0 GBM — maziausig. Kity kintamyjy svoris yra
daugmaz panasus, taciau XGBoost 2 modelyje, kintamasis ,,suma per dieng“ sudaro didesnj
procentinj svorj nei kituose modeliuose. IS 8 pav. taip pat galima matyti, jog keturi paskutiniai
kintamieji sudaro labai maza svori ir neduoda didelés naudos modeliams, dauguma i$ jy net nesiekia

1 % modeliy svorio.

Nepriklausomy kintamuyjy svoris
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Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis tre¢iojo eksperimento rezultatais, naudojant ,, Tableau Desktop® vizualizacijos
irangos paketa.

8 pav. Nepriklausomy kintamyjy svoris modeliui
3.3.5.2. Kintamojo, maZzy transakciju vidurkio, reik§mé ir svoris modeliams

Siame paragrafe atliktas dar vienas eksperimentas, kuriame j modelj su devyniais
nepriklausomais kintamaisiais buvo jvestas papildomas kintamasis, kuris pavadintas ,mazy
transakcijy vidurkis®, taip gaunant deSimt nepriklausomy kintamyjy. 12 lenteléje taip pat pateikiami
tie patys modeliai, kurie buvo aprasomi ir 3.3.5.1. paragrafe. Lenteléje pateikiamos metrikos, gautos
mokymosi, validacijos ir testavimo duomeny imtyse. 13 lentel¢je pateikiami modeliy parametrai

parinkti H2O AutoML jrankio, su kuriais gautos modeliy metrikos.
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12 lentelé

Kintamojo, mazZy transakcijy vidurkio, metrikos

Modelio pav. Imtis Tikslumas F1 balas AUC AUC-PR Log. nuotolis
XGBoost 2 Mokymo 0,9998 0,9960 1,0000 0,9997 0,0070
XGBoost_2 Validacijos 0,9950 0,8584 0,9888 0,9044 0,0225
XGBoost 2 Testavimo 0,9948 0,8508 0,9905 0,9001 0,0220

GBM 4 Mokymo 0,9941 0,8316 0,9945 0,8984 0,0274
GBM 4 Validacijos 0,9930 0,8019 0,9912 0,8673 0,0308
GBM 4 Testavimo 0,9930 0,7981 0,9915 0,8569 0,0305
DRF 1 Mokymo 0,9958 0,8873 0,9979 0,9536 0,0427
DRF 1 Validacijos 0,9904 0,7156 0,9742 0,7687 0,0568
DRF 1 Testavimo 0,9903 0,7101 0,9766 0,7611 0,0555

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis ketvirtojo eksperimento rezultatais.

I§ pateikty metriky 12 lenteléje, galima matyti, jog XGBoost 2 ir DRF 1 modeliai yra taip
pat persimoke, kaip ir 3.3.5.1. paragrafe gautuose rezultatuose. Visy modeliy tikslumas yra aukstas,
logaritminis nuostolis minimalus. XGBoost 2 F1 balo skirtumas tarp mokymosi ir testavimo imties
yra apie 14 %, DRF 1 apie 16 %, o AUC-PR —9 % ir 19 % atitinkamai, tad modeliy persimokymo
procentas yra tikrai didelis. GBM_4 modelio skirtumas tarp im¢iy — tik apie 4 %, tad pagal Siuos abu
kriterijus, modelj buty galima laikyti labai geru. Taip pat Siame modelyje, yra maziausias skirtumas
ir tarp AUC reikSmiy, bei logaritminio nuostolio, tad Sis modelis, gautas su GBM algoritmu, galéty
biiti latkomas geriausiu.

13 lenteléje, yra pateikiami modelio parametrai, kuriuvos H20 AutoML jrankis parinko
atliekant §j eksperimenta.

13 lentele

Kintamojo, mazy transakcijy vidurkio, parametrai

Modelio pav. | Klasiy balansavimas | Medziy skaicius | Maks. gylis | Min. eiluciy skaicius Imties daznis

XGBoost_2 - 420 10 5 0,6
GBM 4 + 130 10 10 0,8
DRF 1 + 35 20 1 0,632

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis ketvirtojo eksperimento rezultatais. Pasiskirstymo (angl. distribution) reik§mé

-bernoulli* ir skaiciy kartotinis (angl. nfolds) —,,0°.
Kaip ir matoma ir i§ praeity skyriy, modelis, gautas su XGBoost algoritmu, nebuvo
balansuojamas, o medziy skai¢ius — didelis, net 420. Maziausias medziy skaicius parinktas su DRF

algoritmu, o ganétinai panaSus | buvusj prie§ tai — su GBM algoritmu, kuris ir buvo geriausias
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modelis. Kadangi pats H20 AutoML jrankis neleidzia parinkti medziy skaiCiaus, tai modeliy
rezultatuose dél to gali atsirasti minimalus skirtumas.
Siame eksperimente taip pat buvo tikrinamas ir modelyje esanéiy nepriklausomy kintamyjy

svoris. 9 pav. pateikiami gauti procentiniai svoriai i§ visy trijy modeliy.

Nepriklausomy kintamuyjy svoris
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Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis ketvirtojo eksperimento rezultatais, naudojant ,,Tableau Desktop* vizualizacijos
irangos paketa.
9 pav. Nepriklausomy kintamuju svoris modeliui

IS 9 pav. galima matyti, kad kaip ir praeitame paragrafe, jvestas naujasis papildomas
nepriklausomas kintamasis sudaro didel¢ modelio svorio dalj. Nors ir XGBoost 2 modelis stipriai
persimokes, taciau jo kintamyjy pasiskirstymas modelyje yra geriausias, nes ne vienas kintamasis
sudaro pagrindini modelio svori. Su GBM algoritmu, gautas geriausiai veikiantis modelis, kuris
visiSkai néra persimokgs ir su geromis modelio metrikomis, tac¢iau vienas kintamasis sudaro apie %
modelio svorio. DRF 1 modelis buvo prasto veikimo, bei papildomas kintamasis sudaro /2 modelio
svorio, tad modelis gautas su DRF algoritmu, negaléty buti iSrinktas geriausiu. Kaip ir praeitame

eksperimente, paskutiniai keturi kintamieji turi maziausig procentinj svorj.
3.3.5.3. Kintamojo, visa kliento transakcijuy suma, reik§mé ir svoris modeliams
Siame eksperimente, j modelj, kurj sudaro devyni nepriklausomi kintamieji, buvo jvestas

papildomas kintamasis, pavadintas ,,visa kliento transakcijy suma®. 14 lenteléje taip pat pateikiami
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tie patys modeliai ir metrikos, kurios buvo aprasomos ir 3.3.5.1. ir 3.3.5.2. paragrafuose. 15 lentel¢je

pateikiami modeliy parametrai, kuriuos parinko H20 AutoML jrankis.

Kintamojo, visa kliento transakciju suma, metrikos

14 lentelé

Modelio pav. Imtis Tikslumas F1 balas AUC AUC-PR Log. nuotolis
XGBoost_2 Mokymo 1,0000 0,9995 1,0000 1,0000 0,0022
XGBoost_2 Validacijos 0,9987 0,9648 0,9995 0,9901 0,0055
XGBoost 2 Testavimo 0,9984 0,9561 0,9996 0,9882 0,0060

GBM 4 Mokymo 0,9913 0,7549 0,9920 0,8352 0,0400
GBM 4 Validacijos 0,9900 0,7089 0,9856 0,7844 0,0434
GBM 4 Testavimo 0,9900 0,7132 0,9857 0,7810 0,0427
DRF 1 Mokymo 0,9900 0,7212 0,9911 0,8077 0,0574
DRF 1 Validacijos 0,9850 0,5395 0,9488 0,5495 0,0694
DRF 1 Testavimo 0,9850 0,5353 0,9494 0,5453 0,0681

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis penktojo eksperimento rezultatais.

14 lentel¢je, galima matyti, jog XGBoost 2 modelio rezultatai yra Siek tiek geresni nei prie$
tai apraSyty eksperimenty. Lentel¢je pateikiama, kad Sio modelio tikslumas ir abu AUC rodikliai yra
maksimalios vertés, logaritminis nuostolis minimalus, taciau, sprendziant i§ F1 balo, stebimas
mazesnis modelio persimokymas (skirtumas tik 4 %). Analizuojant GBM_4 modelj, galima matyti,
kad modelio rezultatai néra tokie geri, taciau F1 balo procentinis skirtumas sudaro apie 4 %, AUC-PR
skirtumas apie 5 %), logaritminis nuostolis mazas, tad modelio metrikos tikrai geros, persimokymas
nepastebimas. Kaip ir pries tai apraSytuose eksperimentuose, modelis DRF 1 veikia prasc€iausiai, vis
dar matomas stiprus modelio persimokymas ir i§ F1 balo, ir i§ AUC-PR metriky skirtumo. Taip pat
matomos ir prastos testavimo ir validacijos im¢iy metrikos.

Toliau 15 lentel¢je pateikiami apraSyty modeliy parametrai, kuriuvos H20 AutoML jrankis
parinko atliekant §j eksperimenta.

15 lentele

Kintamojo, visa kliento transakciju suma, parametrai

Modelio pav. | Klasiy balansavimas | Medziy skaicius | Maks. gylis | Min. eiluciy skaicius Imties daznis

XGBoost 2 - 455 10 5 0,6
GBM 4 + 100 10 10 0,8
DRF 1 + 40 20 1 0,632

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis penktojo eksperimento rezultatais. Visi stulpeliai su vienodomis reik§mémis:

Pasiskirstymo (angl. distribution) reikSmé ,,bernoulli* ir skaiéiy kartotinis (angl. nfolds) — ,,0“.
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Kaip ir buvo pastebéta praeituose skyriuose, modelis, gautas su XGBoost algoritmu, nebuvo
balansuojamas, o medziy skaicius parinktas dar didesnis, kai kiti parametrai i$laikomi tokie patys.
Kadangi pats H20 AutoML jrankis neleidzia parinkti medziy skaiciaus, tai modeliy rezultatuose dél
to gali atsirasti minimalus metriky skirtumas ar stipresnis persimokymas, nors $iuo atveju — medziy
skaiCius didesnis, o modelio persimokymas, sprendziant i§ F1 balo ir AUC-PR reikSmiy,
prieSingai — mazesnis. Geriausias veikimas stebimas vél su GBM algoritmu, modelio metrikos
mazesnis, bet ir naudotas medziy skaicius mazesnis.

Siame eksperimente taip pat buvo tikrinamas ir modelyje esanéiy nepriklausomy kintamyjy

svoris. 10 pav. pateikiami gauti procentiniai svoriai i§ visy trijy modeliy.

Nepriklausomy kintamuyjy svoris
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Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis penktojo eksperimento rezultatais, naudojant ,, Tableau Desktop* vizualizacijos
irangos paketa.
10 pav. Nepriklausomy kintamuju svoris modeliui

IS 10 pav., galima matyti, kad kaip ir pries§ tai aprasytuose paragrafuose, jvestas naujasis
papildomas nepriklausomas kintamasis sudaro didele modelio svorio dalj. 10 pav. prieSingai nei 9
pav., XGBoost 2 modelyje papildomas kintamasis sudaro jau didesné dalj viso svorio, o kituose
modeliuose prieSingai — GBM 4 apie 15 % mazesnj svorj, DRF 1 apie 18 %. Modelio metrikos
mazesnés, taCiau stebimas geresnis svoriy pasiskirstymas. Kaip ir prie§ tai apraSytuose
eksperimentuose, XBGoost 2 modelyje ,,suma per dieng™ kintamasis sudaro didesnj svorj nei
»apvalis skai¢iai®. Kaip ir praeitame eksperimente, paskutiniai 4 kintamieji turi maziausig svorj.
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3.3.5.4. Kintamojo, visas kliento transakciju kiekis, reik§mé ir svoris modeliams

Siame eksperimente buvo nustatomos modelio metrikos, parametrai bei kintamyjy svoriai, kai

1 modelj su devyniais nepriklausomais kintamaisiais yra jvedamas papildomas nepriklausomas

kintamasis, pavadintas ,,visas kliento transakcijy kiekis“. Modelio metrikos pateikiamos 16 lenteléje.

Kintamojo, visas kliento transakcijy kiekis, metrikos

16 lentele

Modelio pav. Imtis Tikslumas F1 balas AUC AUC-PR Log. nuotolis
XGBoost_2 Mokymo 0,9999 0,9984 1,0000 0,9998 0,0061
XGBoost_2 Validacijos 0,9935 0,8171 0,9911 0,8815 0,0252
XGBoost 2 Testavimo 0,9934 0,8079 0,9911 0,8732 0,0255

GBM 4 Mokymo 0,9902 0,7214 0,9938 0,8138 0,0329
GBM 4 Validacijos 0,9889 0,6792 0,9885 0,7549 0,0370
GBM 4 Testavimo 0,9887 0,6609 0,9884 0,7415 0,0372
DRF 1 Mokymo 0,9934 0,8166 0,9963 0,8942 0,0448
DRF 1 Validacijos 0,9876 0,6287 0,9721 0,6578 0,0588
DRF 1 Testavimo 0,9878 0,6179 0,9725 0,6575 0,0573

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis Sestojo eksperimento rezultatais.

IS gauty modelio metriky rezultaty, galima matyti, jog modeliai, su Siuo papildomu

nepriklausomu kintamuoju, veikia pras¢iausiai, lyginant su visais kitais atliktais eksperimentais.

Modeliai islieka tikslis, su aukStais AUC rodikliais ir ganétinai mazu logaritminiu nuostoliu, taciau

kiti kriterijai Zenkliai mazesni. Analizuojant modelj XGBoost 2, galima matyti, kad modelis stipriai

persimokes: F1 balo skirtumas tarp mokymosi ir testavimo imciy yra apie 20 %, o AUC-PR apie

12 %. GBM_4 modelio F1 balo procentinis skirtumas yra tik apie 6 %, AUC-PR rodiklio — apie 7 %,

kas rodo patenkinamg modelio veikima, tad modelis tikrai nepretenduoja j geriausiaji. Kaip ir pries

tai aprasytuose eksperimentuose, modelio, gautas su DRF algoritmu, stebimas prasciausias veikimas.

17 lenteléje aprasyti modelio parametrai, parinkti H2O AutoML jrankio pagalba.

Kintamojo, visas kliento transakciju kiekis, parametrai

17 lentelé

Modelio pav. | Klasiy balansavimas | Medziy skaicius | Maks. gylis | Min. eiluciy skaiius Imties daznis

XGBoost_2 - 505 10 5 0,6
GBM 4 + 125 10 10 0,8
DRF 1 + 40 20 1 0,632

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis SeStojo eksperimento rezultatais. Visi stulpeliai su vienodomis reik§mémis:

Pasiskirstymo (angl. distribution) reikSmé ,,bernoulli* ir skaiéiy kartotinis (angl. nfolds) — ,,0“.
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Kaip ir matoma i§ 17 lenteléje pateikty duomeny, modelis, gautas su XGBoost algoritmu,
nebuvo balansuojamas, o medziy skaiCius parinktas panaSus lyginant lyginant su praeitais
eksperimentais, nors modelio persimokymas stebimas didelis. Geriausias veikimas stebimas vél su
GBM algoritmu, kuomet naudoti 125 medziai, ta¢iau §io modelio, biitent su $iuo algoritmu, veikimas
yra prascCiausias i§ visy gauty eksperimenty.

Siame eksperimente taip pat buvo tikrinamas ir modelyje esanéiy nepriklausomy kintamyjy

svoris. 11 pav. pavaizduoti gauti procentiniai svoriai i$ visy trijy modeliy.

Nepriklausomy kintamuyjy svoris
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Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis $estojo eksperimento rezultatais, naudojant ,, Tableau Desktop* vizualizacijos
irangos paketa.
11 pav. Nepriklausomy kintamuyjy svoris modeliui

IS 11 pav. pavaizduoty rezultaty galima matyti, jog kaip ir praeituose eksperimentuose,
papildomas nepriklausomas kintamasis sudaro didziausig dalj viso modelio svorio. Geriausias
kintamyjy svorio pasiskirstymas gautas su XGBoost algoritmu, kadangi dominuoja ne tik vienas
nepriklausomas kintamasis, taciau kaip buvo matoma i§ 16 lentelés, kad modelis persimokes, kaip ir
visi kito modeliai gauti su XGBoost algoritmu. Geriausi metriky rezultatai buvo gauti su GBM
algoritmu, taciau naujasis kintamasis sudaro didziausig svori viso modelio svorio. Tas pats matoma
ir modelyje, gautame su DRF 1 algoritmu. Kaip ir visuose apraSytuose eksperimentuose, ir Siuo

atveju, paskutiniai keturi kintamieji sudaré maziausig svorj, tad toliau jie bus pasalinti i§ modeliy.
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3.3.5.5. Pasirinkty nepriklausomy kintamyjy eksperimenty apibendrinimas

Apibendrinus visus gautus rezultatus i§ atlikty keturiy eksperimenty, kuriuose bandoma
isivesti papildomg nepriklausomg kintamajj, galima teigti, jog aukSc¢iausi modeliy metriky rezultatai
pastebéti su XGBoost algoritmu, taciau visuose eksperimentuose, sprendziant i§ metriky skirtumo
tarp mokymosi, validacijos ir testavimo imciy, stebimas didelis modeliy persimokymas. Visuose
eksperimentuose, modeliai, kurie gauti su XGBoost algoritmu, duomeny baz¢ nebuvo balansuojama,
o medziy skai¢ius labai didelis, dé¢l ko ir gali biiti matomas modeliy persimokymas. Pras¢iausi
rezultatai gauti su DRF algoritmu, kuomet gautos ir prastos modeliy metrikos, ir taip pastebétas
stiprus modeliy persimokymas visuose eksperimentuose. Geriausi rezultatai gauti su GBM algoritmu,
kuriuose matoma, kad modeliy tikslumas geras (70-80 %), kas pabrézta ir literatiiros apzvalgos
skyriuje, gauti modeliai néra persimoke, nors ir F1 balo bei AUC-PR reikSmes Siek tiek maZesnés.
Visuose eksperimentuose stebima, kad metriky rezultatai tarp validacijos ir testavimo imciy
praktiSkai nesiskiria ar skiriasi labai minimaliai.

Stebint modeliy svorius, geriausias svoriy pasiskirstymas matomas, gaunant modelius su
XGBoost algoritmu, kuomet ne tik vienas kintamasis turi didziausig modelio svorj. PrieSingai nei su
GBM ar DRF algoritmais gauti rezultatai, jy svoriy pasiskirstymas prastesnis, daznai dominuoja
vienas papildomas nepriklausomas kintamasis, kuris ir sudaro pagrinding modelio dalj. Verta taip pat
paminéti, jog nustatant nepriklausomy kintamyjy svorius, kintamyjy procentinis svoriy i§sidéstymas
tarp GBM ir DRF algoritmy yra panaSus, taciau modeliuose, gautuose su XGBoost algoritmu,
nepriklausomas kintamasis, pavadintas ,,suma per dieng* sudaro didesnj procentinj svorj nei kituose
modeliuose.

Kadangi masSininiame mokymesi labai aktualu stebéti modeliy persimokyma, literatiiros
apzvalgoje pabrézta, kad ji nustatant svarbu orientuotis j metriky visy im¢iy skirtumus. Kaip ir
teigiama, skirtumas neturéty biity didesnis nei 5 %, bei metriky rezultatai turéty biiti bent jau geri ir
realiis (apie 80 %). D¢l Siy priezasc¢iy, kaip geriausias algoritmas pasirinktas — GBM, nepaisant
didelio vieno kintamojo svorio. I§ gauty rezultaty taip pat galima matyti, kad yra du eksperimentai,
kuriuvose GBM_4 modelis gali buiti pasirinktas kaip geriausias, tai modelis, kuriame papildomas
nepriklausomas kintamasis buvo ,,mazy transakcijy vidurkis®“ bei ,,(ne)patvirtinty transakcijy
vidurkis“. Modelio su ,,mazy transakcijy vidurkis* kintamuoju, F1 balas tarp im¢iy buvo 79-83 %,
AUC-PR — 85-89 %, o su ,,(ne)patvirtinty transakcijy vidurkis* tarp 80-85 %, AUC-PR — 90-96 %.
Kadangi modelio, gautu su ,,mazy transakcijy vidurkis* kintamuoju, svoris keliais procentais buvo
mazesnis nei kito minétojo modelio, mazesnis procentinis skirtumas tarp imciy, tad Sis modelis

pasirinktas kaip tinkamiausias tolimesniems tyrimams.
59



3.3.6. ReikSmingy kintamyjy ir IF balo jtaka galutinio modelio pasirinkimui

Kadangi 3.3.5. skyrelyje buvo analizuojama papildomy nepriklausomy kintamyjy itaka
modeliams bei pasirinktas vienas papildomas kintamasis, su kuriuo modeliai turi gerg tiksluma bei
maziausig persimokymo procenta, tad Siame skyrelyje yra pasirenkamas geriausias modelis, kai i jo
sudéti jeina tik reikSme turintys nepriklausomi kintamieji. Kaip ir buvo minéta literatiiros apzvalgoje,
naujo nepriklausomo kintamojo, gauto IF algoritmu, jtaka modelio metrikoms turéty buti teigiama.
Siame skyrelyje atliekami eksperimentai, kuriuose tiriama papildomo naujo kintamojo jtaka modelio

metrikoms, parametrams bei svoriy pasiskirstymams.

3.3.6.1. Modelio su atrinktais kintamaisiais metrikos, parametrai ir svoris

Kaip ir buvo minéta 3.3.5.5. paragrafe, geriausiy metriky modelis, kuriame néra didelio
persimokymo, gautas kuomet | modelio sudét] jeina devyni nepriklausomi kintamieji ir jvestas
papildomas nepriklausomas kintamasis, pavadintas ,mazy transakcijy vidurkis®. I§ visy
3.3.5. skyrelyje apraSyty modeliy kintamyjy svoriy pavaizdavimo grafiky, galima matyti, kad
paskutiniai keturi kintamieji turéjo labai maza svorj, tad Siame eksperimente jie buvo pasalinti.

Modeliy tikslumai pateikiami 18 lenteléje.

18 lentele
Sesiy kintamujy modeliy metrikos
N Modelio Tikslumas F1 balas AUC-PR Log, nuostolis
pav. Mokymo | Testavimo | Mokymo | Testavimo | Mokymo | Testavimo | Mokymo | Testavimo
L. GBM._1 0,9971 0,9948 0,9218 0,8459 0,9794 0,9010 0,0142 0,0234
2. | XGBoost_3 | 0,9988 0,9951 0,9693 0,8607 0,9949 0,9076 0,0195 0,0294
3. GBM_4 0,9942 0,9931 0,8298 0,7904 0,8986 0,8586 0,0280 0,0311
4. | XGBoost_1 | 0,9999 0,9947 0,9966 0,8466 0,9997 0,8894 0,0067 0,0231
5. GBM_3 0,9923 0,9914 0,7792 0,7497 0,8384 0,8154 0,0347 0,0361
6. | XGBoost_2 | 0,9997 0,9948 0,9929 0,8493 0,9992 0,8958 0,0090 0,0235
7. GBM_2 0,9918 0,9913 0,7539 0,7338 0,8226 0,8044 0,0362 0,0369
8. DRF 1 0,9980 0,9909 0,9444 0,7274 0,9849 0,7858 0,0361 0,0538
9. XRT 1 0,9965 0,9902 0,9038 0,7062 0,9579 0,7588 0,0603 0,0681
10. GLM_1 0,9812 0,9813 0,1495 0,1525 0,0742 0,0744 0,0852 0,0863

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis septintojo eksperimento rezultatais.
18 lenteléje pateikiami 10 modeliy, kurie gauti H20 AutoML jrankio pagalba. Sioje lenteléje
pateikiamos modelio metrikos, gautos i§ apmokymo ir testavimo duomeny im¢iy, o pilni rezultatai ir

su validacijos duomeny imtimi pateikiami 3 PRIEDAS. I§ pateikty rezultaty galima matyti, kad
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modelis geriausiai veikia su GBM, XGBoost ir DRF algoritmais, o pras¢iausiai su XRT bei GLM.
Analizuojant mokymosi imtj, galima matyti, kad geriausi rezultatai pasiekiami su XGBoost
algoritmu, taciau visuose modeliuose stebimas didelis persimokymas, tas pats matoma ir su DRF
algoritmu. Modeliai gerai veikia, kai jie gaunami su GBM algoritmu — GBM 4 skirtumas tarp
mokymo ir testavimo im¢iy yra apie 3-4 %, kas rodo, kad modelis persimokymo nepatiria. Lyginant
GBM_4 modelio metrikas tarp 12 lenteléje ir 18 lenteléje, galima matyti, kad nepriklausomy
kintamyjy paSalinimas i§ modelio praktiSkai neturéjo jtakos modelio metrikos. Kaip matoma i§ 3
PRIEDAS pateiktos lentelés, modeliy skirtumas tarp testavimo ir validacijos duomeny imciy yra
minimalus, kas pastebima ir visuose pries tai apraSytuose eksperimentuose.

19 lenteléje pateikiami modeliy parametrai, kuriuvos H20 AutoML jrankis parinko

automatisSkai sudarydamas modelius.

19 lentele
Seéiq kintamyjuy modeliy parametrai
Nr. | Modelio pav. Klasiy Medziy skaiius Maksimalus Minimalus eiluciy Imties
balansavimas gylis skaicius daznis
L. GBM 1 + 140 15 100 0,8
2. | XGBoost_3 - 1360 5 3 0,8
3. GBM 4 + 140 10 10 0,8
4. | XGBoost_1 - 295 15 10 0,6
5. GBM 3 + 185 8 10 0,8
6. | XGBoost 2 - 365 10 5 0,6
7. GBM 2 + 250 7 10 0,8
8. DRF 1 + 50 20 1 0,632
9. XRT 1 + 35 20 1 0,632
10. GLM 1 + - - - -

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis septintojo eksperimento rezultatais. Visi stulpeliai su vienodomis reik§mémis:
Pasiskirstymo (angl. distribution) reikSmé ,,bernoulli* (iSskyrus 10-oje eilutéje) ir skaiciy kartotinis (angl. nfolds) —,,0.
Lyginant 19 lentel¢je pateiktus GBM_4, XGboost 2 bei DRF 1 modelius, kuriuose pasalinti
nereik§mingi kintamieji, su 13 lentel¢, galima matyti, kad medZziy skaicius tarp XGBoost 2 ir GBM 4
skyrési, taciau metrikos praktiskai ne, tad medziy skaiciaus skirtumas, kurio negalima kontroliuoti su
H20 AutoML pagalba, nedaro didelés jtakos modelio metrikoms.
Taip pat buvo tikrinamas ir modelyje esanciy nepriklausomy kintamyjy svoris. 12 pav.

pavaizduoti gauti procentiniai svoriai i visy trijy modeliy.
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Nepriklausomy kintamyjy svoris
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Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis septintojo eksperimento rezultatais, naudojant ,, Tableau Desktop“ vizualizacijos

irangos paketa.
12 pav. Nepriklausomy kintamuju svoris modeliui
IS 12 pav. galima matyti, kad kaip ir pries tai aprasSytuose eksperimentuose, geriausias svoriy
pasiskirstymas matomas su XGBoost algoritmu, o pras¢iausias su GBM. Analizuojant 12 pav., galima
matyti, kad visy modeliy nepriklausomy kintamyjy svoriy i$sidéstymas panasus, ,,apvaliy skaiciy*
nepriklausomas kintamasis sudaro didesnj procentinj svorj nei ,,suma per dieng“ kintamasis. Taip pat
galima matyti, kad pasalinus paskutinius keturis nepriklausomus kintamuosius, dabar visi kintamieji

turi reikSmingg svorj modeliams.
3.3.6.2. IF balo reik§mé ir svoris modeliui

Siame eksperimente tiriama naujo nepriklausomo kintamojo jtaka modelio metrikoms,
parametrams bei kintamyjy svoriams. Naujasis kintamasis gautas neprizitirimo masininio mokymosi
IF (angl. Isolation Forest) algoritmo pagalba. Literatiiros analizéje apzvelgiama, kad tokio kintamojo
isivedimas i modelj turéty duoti didele nauda modelio metrikoms.

20 lentel¢je yra pateikiamos trijy algoritmy modeliy metrikos, kurie buvo analizuojami ir
praeituose skyreliuose. Eksperimentas buvo atliktas keiCiant prognozuotojy  skaiciy
(angl. n-estimators) IF algoritme, su tikslu stebéti modelio metriky pasikeitimg. Lentel¢je
pateikiamos modeliy metrikos, gautos tik ant mokymo ir testavimo duomeny imties, nes rezultatai

tarp testavimo ir validacijos im¢iy praktiskai nesiskyre.
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20 lentelée

Modeliy, su papildomu IF balo kintamuoju, metrikos

Modelio Tikslumas F1 balas AUC-PR Log, nuostolis

pav. Mokymo | Testavimo | Mokymo | Testavimo | Mokymo | Testavimo | Mokymo | Testavimo

XGBoost_2 | 0,9998 0,9945 0,9945 0,8405 0,9993 0,8852 0,0080 0,0242

50 GBM_4 0,9949 0,9930 0,8582 0,7971 0,9364 0,8676 0,0228 0,0293

DRF_1 0,9965 0,9884 0,9081 0,6443 0,9623 0,6773 0,0418 0,0600

XGBoost_2 | 0,9998 0,9945 0,9942 0,8411 0,9993 0,8830 0,0082 0,0247

100 GBM_4 0,9948 0,9930 0,8571 0,7969 0,9337 0,8633 0,0232 0,0298

DRF_1 0,9966 0,9886 0,9096 0,6540 0,9638 0,6791 0,0416 0,0602

XGBoost_2 | 0,9998 0,9945 0,9957 0,8392 0,9995 0,8807 0,0078 0,0248

140 GBM_4 0,9952 0,9931 0,8660 0,8026 0,9429 0,8670 0,0218 0,0291

DRF_1 0,9968 0,9886 0,9152 0,6505 0,9671 0,6859 0,0414 0,0604

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis astuntojo eksperimento rezultatais.

IS pateikty duomeny 20 lentel¢je, galima matyti, kad kaip ir kituose eksperimentuose,
geriausios metrikos ant testavimo duomeny imties gautos su XGBoost algoritmu, taciau tuo paciu
stebimas ir didelis modeliy persimokymas. XGBoost 2 modeliy procentinis F1 balo skirtumas tarp
mokymosi ir testavimo imciy siekia apie 15 %, AUC-PR — 11 %. Modeliy, gauty su DRF algoritmu
persimokymo procentas dar didesnis — net apie 25-30 %, kas rodo prasta modelio gebéjima atskirti
sukciavimo atvejus nuo jprasty klienty.

PrieSingai nei kituose eksperimentuose, GBM_ 4 modeliy veikimas prastesnis — metrikos
iSlieka panaSios, taciau F1 balo skirtumas tarp mokymosi ir testavimo duomeny imties yra apie 6 %,
AUC-PR — 7 %, kai ankstesniuose eksperimentuose biidavo apie 3-4 %, tad Siuo atveju modelio
metrikos kaip tik suprastéjo, prieSingai nei buvo teigiama kity autoriy eksperimentuose. Kadangi §io
paragrafo eksperimente buvo kei¢iami IF algoritmy prognozuotojy skaiciai (pazymeti ,,Nr.*), galima
matyti, jog juy pokytis praktiskai netur¢jo jtakos modelio metrikoms, nes visame eksperimente jos
iSliko beveik vienodos, auksciausios, kai prognozuotojy skaicius — 140.

21 lenteléje yra pateikiami modeliy parametrai, kuriuvos H20O AutoML jrankis pats parinko
automatiskai. Visi parametrai yra vienodi su prie§ tai minétais eksperimentais, taciau skiriasi medziy
skaicius, kurj pats jrankis pakeisti neleidzia. Nors ir buvo parinkti skirtingi medziy skaiciai, o kai kur
vienodi, modelio metrikos islieka beveik tokios pat visuose atitinkamuose modeliuose, tad minimalus
medziy skaiciaus pokytis del nepilno jrankio funkcionalumo nesudaro didelés jtakos modelio

bendram tikslumui.
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21 lentelé

Modeliuy, su papildomu IF balo kintamuoju, parametrai

Nr. | Modelio pav. Klashy Medziy skaicius Maksimalus Minimalus eiluiy Imties daznis
balansavimas gylis skaiCius
XGBoost 2 - 420 10 5 0,6
50 GBM 4 + 130 10 10 0,8
DRF 1 + 40 20 1 0,632
XGBoost 2 - 420 10 5 0,6
100 GBM 4 + 125 10 10 0,8
DRF 1 + 45 20 1 0,632
XGBoost 2 - 420 10 5 0,6
140 GBM 4 + 140 10 10 0,8
DRF 1 + 45 20 1 0,632

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis astuntojo eksperimento rezultatais. Visi stulpeliai su vienodomis reik§mémis:

Pasiskirstymo (angl. distribution) reikSmé ,,bernoulli* ir skaiéiy kartotinis (angl. nfolds) — ,,0“.
22 lenteléje yra pateikiami modeliy procentiniai svoriy pasiskirstymai pagal modelius, gautus

su skirtingais algoritmais bei pagal skirtinga prognozuotojy skai¢iy, kuris nurodomas IF algoritme.

22 lentelé
Modeliy, su papildomu IF balo kintamuoju, svoriai
Kintamasis/modelis XGBoost 2 GBM 4 DRF 1
Prognozuotojy sk. 50 100 140 50 100 140 50 100 140

Mazy trans. vidurkis | 34,33 | 34,43 34,28 46,22 46,01 45,93 35,84 36,26 35,96
ISO balas 16,66 | 17,93 17,63 24,09 24,79 24,43 27,69 28,32 28,34
Nuokr. nuo vidurkio | 26,58 | 25,27 26,36 13,18 13,00 13,63 13,04 12,34 12,43

Suma per dieng 11,41 11,28 10,74 5,73 5,54 5,51 7,40 7,16 7,37
Apvalis skaicai 4,29 4,24 4,27 4,49 4,32 4,24 7,22 7,05 7,01
Saliu nesutapimas 3,70 3,84 3,78 3,15 3,25 3,29 4,37 4,36 4,30
Kiekis per dieng 3,02 3,01 2,94 3,13 3,09 2,97 4,42 4,51 4,59

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis astuntojo eksperimento rezultatais.

IS pateiktos 22 lentelés, galima matyti, kad prognozuotojy skaicius modeliy nepriklausomiems
kintamiesiems jtakos neturi, nes visy modeliy kintamyjy procentinis svoris praktiskai vienodas. Nors
ir IF balo jvedimas i modelj, jy metrikas minimaliai pablogino, taciau turé¢jo labai teigiamos jtakos
nepriklausomy kintamyjy pasiskirstymui. Kaip galima matyti i§ 22 lentelés, visuose modeliuose
naujas papildomas kintamasis uzima antraja vieta pagal svoriy pasiskirstyma. Sis kintamasis labai

didelg jtaka turéjo GBM_4 modeliui, kuriame buvo gautos geros modelio metrikos su saglyginai mazu
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modelio persimokymo procentu. Pries tai, be $io papildomo kintamojo, ,,mazy transakcijy vidurkis*

sudar¢ 72,67 % (9 pav.), o dabar — apie 46 %.

3.3.6.3. Galutiniai modeliai, juy tikslumas, parametrai ir svoris

Visuose prie§ tai aprasytuose eksperimentuose, buvo iSskiriami trys pagrindiniai modeliai:
XGBoost 2, GBM 4 ir DRF 1. GBM 4 modelis visada pasizyméjo maziausiu persimokymo
procentu, kas yra labai svarbu masininiame mokymesi. Kaip buvo matomai i§ 3.3.6.2. paragrafe
atlikto eksperimento, IF balo pridéjimas j modelj turéjo labai teigiama jtaka procentiniam
nepriklausomy kintamyjy pasiskirstymui, taciau geriausio modelio (GBM_4) persimokymo laipsnis
padidéjo nuo 3 % iki 6 %, kas jau rodo minimaly modelio persimokyma. Siuo tikslu buvo atlickamas
dar vienas eksperimentas, kada parodomo visi 10 gauty modeliy, kai i modelio sudét] jeina

7 kintamieji, kai vienas i$ jy — IF balas. Modelio metrikos aprasytos 23 lenteléje.

23 lentele
Galutiniy modeliy metrikos
Modelio Tikslumas F1-Balas AUC-PR Log, nuostolis

N pav. Mokymo | Testavimo | Mokymo | Testavimo | Mokymo | Testavimo | Mokymo | Testavimo
L. GBM._1 0,9978 0,9942 0,9421 0,8310 0,9886 0,8866 0,0126 0,0268
2. GBM._4 0,9952 0,9931 0,8660 0,8026 0,9429 0,8670 0,0218 0,0291
3. GBM_3 0,9930 0,9920 0,8060 0,7715 0,8824 0,8365 0,0293 0,0327
4. | XGBoost_3 | 0,9990 0,9947 0,9742 0,8496 0,9959 0,8966 0,0188 0,0300
5. GBM_2 0,9922 0,9915 0,7859 0,7505 0,8594 0,8226 0,0321 0,0344
6. | XGBoost_2 | 0,9998 0,9945 0,9957 0,8392 0,9995 0,8807 0,0078 0,0248
7. | XGBoost_1 | 0,9999 0,9943 0,9971 0,8350 0,9997 0,8776 0,0063 0,0245
8. DRF 1 0,9968 0,9886 0,9152 0,6505 0,9671 0,6859 0,0414 0,0604
9. XRT 1 0,9914 0,9865 0,7605 0,5795 0,8608 0,6192 0,0557 0,0662
10. GLM_1 0,9812 0,9813 0,1956 0,2004 0,1103 0,1165 0,0817 0,0805

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis devintojo eksperimento rezultatais. Prognozuotojy skai¢ius — 140.

IS gauty metriky rezultaty, pateikty 23 lentel¢je, galima matyti, kad XGboost modeliai
pirmauja savo metriky rezultatais, kaip ir visuose eksperimentuose, taciau stebimas didelis
persimokymo procentas. Tas pats matomas ir su DRF modeliu, XRT modelio tikslumas vidutiniskas,
o GLM — prastas. Modeliy metrikos tarp mokymosi, validacijos ir testavimo imciy pateikiamos 4
PRIEDAS. Modeliai, gauti su GBM algoritmu, veikia geriausiai, su maZiausiu persimokymo laipsniu
sprendziant i§ F1 balo, taciau pokytis matomas lyginant AUC-PR reikSmes, kai kur skirtumas tarp

imc¢iy — net 10 %. Nors ir visuose eksperimentuose, buvo nagrin¢jamas GBM_4 modelis, jo metrikos
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suprastejo jvedus papildoma kintamaji, o i§ Siy aprasyty 10 modeliy geriausiai veikia kitas GBM
algoritmu gautas modelis — GBM_3. Sio modelio F1 balo reik§mé mokymosi imtyje yra apie 80 %,
o testavimo — 77 %, kas rodo gera modelio gebéjima atskirti suk¢iavimo atvejus nuo ne sukéiavimo,
AUC-PR reik§m¢é¢ aukSta su mazu skirtumu tarp testavimo ir mokymosi imties, tad modelio
persimokymo laipsnis taip pat maZzas. PrieSingai nei su GBM_4 modelio, $io modelio metrikos,
pridéjus IF balo kintamajj — suprastéjo, F1 balo skirtumas tapo 6 % (i$ buvusiy 3 % (18 lentel¢)), bei
jo AUC-PR reik$meé stipriai pasikeité j blogaja puse, kas rodo didelj modelio persimokyma.

24 lentel¢je aprasyti, parametrai, kuriuos H20 AutoML jrankis parinko automatiskai atliekant
§1 eksperimentg. GBM 4 ir GBM_3 tarp tarpusavyje vienody modeliy parametrai beveik nesiskyre,
lyginant su atlikty eksperimentu, aprasytu 19 lentel¢je, taciau parametrai tarp GBM 3 ir GBM 4,

tokie kaip maksimalus gylis bei medziy skai€ius skyreési, kas ir gal¢jo lemto §j skirtuma.

24 lentelé
Galutiniy modeliy parametrai
Nr. | Modelio pav. Klasty Medziy skaicius Maksimalus Minimalius eiluiy Imties daznis
balansavimas gylis skai¢ius

L. GBM._1 + 130 15 100 0,8

2. GBM_4 + 140 10 10 0,8

3. GBM 3 + 180 8 10 0,8

4. | XGBoost 3 - 1365 5 3 0,8

5. GBM 2 + 240 7 10 0,8

6. | XGBoost 2 - 420 10 5 0,6

7. | XGBoost_1 - 315 15 10 0,6

8. DRF 1 + 45 20 1 0,632

9. XRT 1 + 50 20 1 0,632

10. GLM 1 + - - - -

Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis devintojo eksperimento rezultatais. Visi stulpeliai su vienodomis reik§mémis:
Pasiskirstymo (angl. distribution) reikSmé ,,bernoulli* (iSskyrus 10-oje eilutéje) ir skaiciy kartotinis (angl. nfolds) —,,0.

13 pav. yra pavaizduotas procentinis svoriy pasiskirstymas GBM 3 ir GBM_4 modeliuose,
bei IF balo naudo modeliy svoriy pasiskirstymui.

Nejvedus IF balo nepriklausomo kintamojo, galima matyti, kad procentinis svoriy
pasiskirstymas tarp abiejy modeliy yra panaSus ir labai didelis, dominuoja vienas nepriklausomas
kintamasis. GBM_3 modelyje mazesnij svorj turi du paskutiniai kintamieji, nei kad GBM_4. Ivedus
IF balo kintamagji, abiejy modeliy svoriy pasiskirstymas pageré¢jo, abejuose modeliuose jis sudare

panaSy procentinj svorj, taciau GBM_3 modelyje, didesn; ,,mazy transakcijy vidurkis® svorj nei
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GBM 4 modelyje, kas rodo prastesnj svoriy pasiskirstymg ir vis dar visiSka vieno kintamojo

dominavima.
Nepriklausomy kintamuyjy svoris
68,54% 68,66%
60% 60%
& ES
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& &
20% 20%
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vidurkis vidurkio vidurkis vidurkio

Saltinis: sudaryta autoriaus, remiantis devintojo eksperimento rezultatais, naudojant ,,Tableau Desktop* vizualizacijos

jrangos paketa.

13 pav. Nepriklausomy kintamuyjy svoris modeliui

3.3.6.4. Galutinio modelio pasirinkimo analizé

Apibendrinus 3.3.6. skyrelio rezultatus, matoma, kad visag laikg laikyto geriausio modelio
(GBM_4) metrikos suprasté¢jo, kai lyginama metriky, tokiy kaip F1 balo bei AUC-PR reikSmes bei
ju pokycius tarp mokymosi, validacijos bei testavimo imciy (3 PRIEDAS ir 4 PRIEDAS). Nors ir
procentinis svoriy pasiskirstymas GBM 4 modelio yra geresnis, nei GBM_3, GBM 4 modelis tapo
persimokes, kai iki ,,IF balo* jvedimo jis veiké labai gerai. PrieSingai nei su GBM_4 modeliu, ,,IF
balo* jvedimas 1 GBM 3 Siek tiek pagerinimo modelio metrikas (nuo 74 % iki 77 % testavimo
imtyje), i§liko mazas skirtumas tarp F1 balo bei AUC-PR reik$miy.

Sis metriky pasikeitimas galéjo biti dél keliy prieZaséiy — viena i$ ju, tai, kad parametrai, tokie
kaip medziy skai¢ius bei maksimalus medziy gylis skiriasi, tac¢iau tarp GBM_3 ir GBM_4 tarpusavyje
vienody modeliy Sie parametrai beveik nesiskyre (19 lentelé ir 24 lentel¢), tad neturéty turéti tokios

didelés itakos ir atsakyti j klausima, kodél vieno modelio metrikos pageréjo, o kito — suprastéjo.
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Kitas svarbus aspektas, kuris gal¢jo turéti didele jtaka tokiems gautiems rezultatams, tai yra
procentinis svoriy pasiskirstymas. Kaip ir matoma i§ visy atlikty eksperimenty, procentinis svoriy
pasiskirstymas (dar papildomai nepridéjus ,,IF balo® nepriklausomo kintamojo), visada buvo
geriausias, ta¢iau buvo stebimas Zymus modeliy persimokymo procentas. Ta pati situacija matoma ir
3.3.6.3. paragrafe, kai ivedus ,,IF balo* nepriklausoma kintamajj, modelio GBM_4 procentinis svoriy
pasiskirstymas tapo geras, kaip ir XGBoost algoritmo pagalba gauty modeliy, o persimokymo
laipsnis — padidéjo. PrieSingai nei su GBM 3, svoriy pasiskirstymas prastesnis, o persimokymo
beveik néra. IS gauty rezultaty galbut biuity galima daryti prielaida, kad vieno nepriklausomo
kintamojo dominavimas stabdo modelj nuo persimokymo. Tai buty galima matyti ir visuose
atliktuose eksperimentuose, GBM algoritmo modeliai visada veikdavo geriausiai pagal F1 balg bei
AUC-PR reikSmes, nors juose visada stipriai dominuodavo vienas nepriklausomas kintamasis.

Atsizvelgiant | tai, kad modelis GBM 4 turi didesnj skirtuma tarp F1 balo bei didelj skirtuma
tarp AUC-PR, kas rodo modelio geb¢jimg atskirti suk¢iavimo atvejus nuo jprasty klienty, geriausiu
modeliu geriau buty laikyti GBM_3 modelj, nors ir vienas kintamasis sudaro pus¢ viso modelio
svorio.

Nors ir literatiiroje minimy autoriy teigimu, nepriklausomo kintamojo, gauto IF algoritmu
pridéjimas | model;j jiems labai pagerino modelio metrikas, atlikti eksperimentai rodo, kad modelio
metrikos gali tik minimaliai pageréti, o kitais atvejais net ir suprastéti, jei galimai stipriai pasikeicia
modeliy procentinis svoriy i§sidéstymas. Taciau, visais atvejais, IF balo prid¢jimas j modelj, labiau
stabilizavo procentinj svoriy pasiskirstyma.

25 lentel¢je pavaizduotas geriausio modelio — GBM_3 sumaiSties matrica (angl. confusion

matrix), rodanti modelio geb&jima prognozuoti suk¢iavimo atvejus bei klaidy bala.

25 lentelé
Geriausio galutinio modelio sumaiSties matrica
ReikSmé 0 1 Klaidy balas
0 96 472 (TN) 337 (FP) 0,0035
1 474 (FN) 1369 (TP) 0,2572
I8 viso 96 946 1706 0,0082

*TN — tikrai neigiamas, TP — tikrai teigiamas, FN — klaidingai neigiamos, FP — klaidingai teigiamos reikSmés.
Saltinis: sudaryta autoriaus remiantis paskutinio eksperimento rezultatais.

IS gauty eksperimento rezultaty 25 lentel¢je, galima matyti, kad modelis nustaté 96 472
prognozes, kurios yra jprastos transakcijos, i§ jy 337 buvo nustatyta kaip sukciavimas, kas buvo
klaidingai teigiamas nustatymas, todél modelio klaidy balas siekia 0,035 %. Taip pat, modelis nustate

1 369 suk¢iavimo atvejus, i§ kuriy 474 buvo i$ tikro nebuvo suk¢iavimas, tad klaidy balas yra lygus
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25 %, kas rodo, kad modelis veikia gerai, bet tikrai dar galima jj tobulinti. SprendZiant i§ gauty
rezultaty, modelis yra pakankamai geras, gerai prognozuoja suk¢iavima.

Apibendrinant sukciavimo atvejy nustatymo automatizavimo eksperimentinj skyriy, galima
teigti, kad vienas is svarbiausiy dalyky, leidZianciy gauti gery metriky modelj, yra nepriklausomi
kintamieji, sudaryti pagal turimus duomenis. Siame skyriuje sukciavimo atvejy nustatymo
automatizavimas buvo atliekamas priziirimo mokymosi pagalba gautu jrankiu — H20O AutoML.
Kuriant modelius, buvo atrenkami nepriklausomi kintamieji, stebint maziausiqg persimokymo
procentq tarp mokymosi, validacijos ir testavimo imciy. Tikrinat modelius, kai jie gaunami su visais
turimais nepriklausomais kintamaisiais, modeliy rezultatai rodé stipry persimokymq. Geriausiy
metriky modelis gautas tada, kai | modelj su penkiais nepriklausomais kintamaisiais papildomai
jvestas naujas kintamasis — ,,mazy transakcijy vidurkis“, taciau pastebétas prastas svoriy
pasiskirstymas. Siame skyriuje taip pat buvo tirta naujo nepriklausomo kintamojo jtaka modelio
metrikoms ir svoriy pasiskirstymams. Gauti rezultatai ir jy analizé parodé, kad naujo kintamojo
jvedimas j modelj nekeicia arba minimaliai keicia modeliy metrikas, taciau turi teigiamq jtakq
procentiniai svoriy pasiskirstymui. Gauti rezultatai taip rodo, kad kuo geresnis svoriy pasiskirstymas,
stebimas didesnis modeliy persimokymas, taip darant prielaidg, kad vieno kintamojo dominavimas

gali stabdyti modelius nuo persimokymo. Geriausias modeliy veikimas stebimas su GBM algoritmu.
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ISVADOS IR PASIULYMALI

Atlikus suk¢iavimo atvejy nustatymo automatizavimo literatiiros apzvalga, nustatyta, kad
pagal tipus sukciavimas skirstomas j Svelny, kriminalinj ir sunky, o pagal kategorijas  masinés
rinkodaros, investicinius, tapatybés bei kitus suk¢iavimus. Kad nustatyti sukciavima, reikia
gerai iSanalizuoti turimg duomeny baze, pritaikyti tinkamiausig algoritma bei aktualius
nepriklausomus kintamuosius. Suk¢iavimo atvejai dazniausiai nustatoma remiantis masininio
Sudaryti tiriamojo darbo atlikimo etapai ir metodai, pagal kuriuos pirmiausia, su programiniu
duomeny paruoSimo jrankiu ,,Tableau Prep®, sutvarkomi turimi duomenys, gauti i$ viesai
prieinamos duomeny bazés. Atliekami jvairts eksperimentai, naudojant H2O AutoML jranki,
pasitlomas galutinis, realiausiai veikiantis modelis automatizuotam sukciavimo atvejy
nustatymui.

Eksperimento budu nustatyta, kad modelyje turint daug didel¢ itaka modeliui daranciy
nepriklausomy kintamyjy, modeliai link¢ persimokyti. Papildomas kintamasis ,,mazy
transakcijy vidurkis® buvo reikSmingas kintamasis i§ keturiy tikrinty, su kuriuo geriausias
modelis, gautas su GBM algoritmu, turéjo maziausig persimokymo procenta, realias metrikas
(F1 balas tarp im¢iy buvo 79-83 %, AUC-PR — 85-89 %), taCiau pagal procentinius svoriy
pasiskirstymus stebimas visiSkas vieno papildomo kintamojo dominavimas.

Papildomo nepriklausomo kintamojo, gauto IF algoritmu, jtaka modelio metrikoms buvo
minimali — vienais atvejais minimaliai pager¢jo, kitais suprastéjo, taciau pastebétas zenkliai
pasikeite nepriklausomy kintamyjy procentiniai svoriai. Sio kintamojo pridéjimas j modelj
lemdavo gera svoriy pasiskirstyma ir ne visiska vieno kintamojo dominavima.

Geriausias automatizuotas modelis, nustatantis suk¢iavimo atvejus, kurj sitiloma naudoti, yra
gautas, kai ] modelio sudétj jeina septyni nepriklausomi kintamieji (vienas i$ jy ,,IF balas®),
naudojamas GBM algoritmas, duomenys balansuojami, medziy skaicius — 185, maksimalus
gylis — 8, o méginiy daznis — 0,8. Stebimas ir normalus procentinis svoriy pasiskirstymas, kur
visi nepriklausomi kintamieji turi reikSmingg svori. Modelis, su pasirinktu algoritmu,
prognozavo 96 472 jprastas reikSmes, ir 1 642 kaip sukciavimo atvejus, klaidy balas siekia

25 %.
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PRIEDAI

1 PRIEDAS
# 1 zingsnis
import pandas as pd
from sklearn.ensemble import IsolationForest
import h2o
from h20.automl import H2OAutoML

h20.1init()

# 2 zingsnis
file path = "/kaggle/input/naujaspaskutinis/converted amounts_in_eur full.csv"

data_pd = pd.read csv(file path, delimiter=";', encoding="utf-8', on_bad lines='skip')

# 3 zingsnis
data_pd['trans_date'] = pd.to_datetime(data_pd['trans_date'], format='%d/%m/%Y")
data pd['trans time'] = pd.to_timedelta(data pd['trans time'])

# 4 zingsnis

# 1 kintamasis

data pd['time diff'] =data pd.groupby('Client ID")['trans date'].diff().dt.total seconds() / 60
data_pd['small transaction'] = data pd['amount'] < 20

data pd['frequent small trans'] = data_pd['small transaction'] & (data pd['time diff'] < 60)

# 2 kintamasis

data pd['large sum'] = data pd['amount'] > 100000

# 3 kintamasis

data pd['large sum_in_eur'] = data pd['amounts in eur'] > 100000

# 4 kintamasis

data pd['hour of day'] =data pd['trans time'].dt.total seconds() // 3600
76



data pd['unusual time'] = (data pd['hour of day'] <6) | (data_pd['hour of day'] > 23)

# 5 kintamasis

data_pd['round number'] = (data_pd['amount'] % 100 == 0)

# 6 kintamasis
data pd['day'] = data pd['trans date'].dt.date
data_pd['amount per day'] = data_pd.groupby(['Client ID', 'day'])['amount'].cumsum()

# 7 kintamasis

data pd['transaction _count per day'] = data_pd.groupby(['Client ID', 'day']).cumcount() + 1

# 8 kintamasis
data pd['average transaction _amount'] = data pd.groupby('Client ID')['amount'].transform('mean')

data_pd['mean_deviation'] = abs(data_pd['amount'] - data_pd['average transaction amount'])

# 9 kintamasis

data pd['country mismatch'] = (
(data pd['client country'] !=data_pd['phone code']) &
((data_pd['merchant_country'].notnull()) & (data_pd['client_country'] !=

data_pd['merchant country']))

)

# 10 kintamasis

data pd['DECLINED'] = data pd['transaction_status'].apply(lambda x: 1 if x =="DECLINED' else

0)

data_pd['declined mean'] = data pd.groupby('Client ID")['DECLINED'].transform("'mean")

# 11 kintamasis
data pd['small transactions mean'] =

data pd.groupby('Client ID")['small transaction'].transform(‘mean")

# 12 kintamasis

data pd['total transactions per client'] = data_pd.groupby('Client ID")['amount'].transform('count')
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# 13 kintamasis

data pd['total amount per client'] =data pd.groupby('Client ID")['amount'].transform('sum')

# 5 zingsnis
IFscore = IsolationForest(n_estimators=10, max_samples="auto', contamination="auto’,
random_state=42)
[Fscore.fit(data pd[[
'round number’,
'amount_per_day’,
'transaction_count per_day',
'mean_deviation',
'country mismatch',

'small transactions_mean']].fillna(0))

data_pd['TF_score'] = [Fscore.decision_function(data pd[[

'round_number’,

' '
amount_per_day’,
'transaction_count per_day',
' 1 1 '
mean_deviation',

'country mismatch’,

'small transactions_mean']].fillna(0))

# 6 zingsnis

target ='Is_fraud raw_data'

features = [
'round number’,
'amount_per_day’,
'transaction_count per_day',
'mean_deviation',
'country mismatch’,
'small_transactions mean',

'TF score'



# 7 zingsnis
data_pd = data_pd.dropna(subset=[target])
data_pd[target] = data pd[target].astype('category')

h20 data = h20.H20OFrame(data_pd)
h20 data[target] = h20 data[target].asfactor()

# 8 zingsnis

train, valid, test = h20_data.split_frame(ratios=[0.7, 0.15], seed=42)

aml = H20AutoML(
max_runtime secs=7200,
seed=42,
balance classes=True,

max_models=10,

nfolds=0,

aml.train(x=features, y=target, training_frame=train, validation frame=valid)

#9 zingsnis
Ib = aml.leaderboard

print(lb.head(rows=10))

#10 zingsnis

all_feature_importance = []

for model id in Ib['model id'].as_data frame()['model id']:

model = h2o.get model(model _id)

if hasattr(model, 'varimp'):
feature importance = model.varimp(use pandas=True)
feature importance['Model ID'] = model id

all feature importance.append(feature importance)
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else:

print(f"Feature importance not available for model {model id}.")

if all feature importance:
combined feature importance = pd.concat(all_feature importance, ignore index=True)
combined feature importance file path =
"/kaggle/working/all_models_feature importance.csv"
combined feature importance.to_csv(combined feature importance file path, index=False)
print(f"'Feature importance for all models saved to {combined feature importance file path}")
else:

print("No feature importance available for any model.")

# 11 zingsnis

parametres = [ ]

important_params = [
"balance classes",
"max_runtime secs",
"ntrees",
"max_depth",
"min_rows",
"sample rate",

"distribution"

for model id in 1b['model id'].as_data frame()['model id']:

model = h2o.get model(model _id)

params = {param: model.params.get(param, {}).get('actual’, None) for param in
important params}

params|["Model ID"] = model id

params_df = pd.DataFrame([params])
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if 'all params_df' in locals():
all params_df = pd.concat([all params_df, params_df], ignore index=True)
else:

all params_df = params_df

params_df = pd.DataFrame(parametres)

params_file path = "/kaggle/working/model parameters.csv"

# Save model parameters to CSV
all params_df.to csv(params_file path, index=False)
print(f'Model parameters saved to {params_file path}")

# 12 zingsnis

all_models_metrics = []

for model id in 1b["model id"].as_data frame()["model id"]:

model = h2o.get model(model _id)

performance_train = model.model performance(train)
performance valid = model.model performance(valid)

performance_test = model.model performance(test)

train_metrics = {
"Model ID": model id,
"Dataset": "Train",
"Accuracy": performance train.accuracy()[0][1],
"F1-Score": performance_train.F1()[0][1],
"AUC": performance_train.auc(),
"AUC-PR": performance_train.aucpr(),

"Log Loss": performance_train.logloss()

valid metrics = {

"Model ID": model id,
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"Dataset": "Validation",

"Accuracy": performance valid.accuracy()[0][1],
"F1-Score": performance valid.F1()[0][1],
"AUC": performance valid.auc(),

"AUC-PR": performance valid.aucpr(),

"Log Loss": performance valid.logloss()

test metrics = {
"Model ID": model id,
"Dataset": "Test",
"Accuracy": performance_test.accuracy()[0][1],
"F1-Score": performance_test.F1()[0][1],
"AUC": performance _test.auc(),
"AUC-PR": performance_test.aucpr(),

"Log Loss": performance_test.logloss()

all models_metrics.extend([train_metrics, valid metrics, test metrics])

all models metrics df = pd.DataFrame(all models metrics)

all models_metrics file path = "/kaggle/working/all models metrics.csv"

all models_metrics df.to_csv(all models metrics file path, index=False)

print(f"Metrics for all models saved to {all models metrics file path}")

#13 zingsnis

confusion_matrices = []

for model id in 1b['model id'].as_data frame()['model id']:
model = h2o.get model(model _id)

performance = model.model performance(test)
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cm_h20 = performance.confusion_matrix()

cm_df = cm_h2o.table.as data frame()

cm_df['Model ID'] = model id

confusion_matrices.append(cm_df)
confusion_matrices_df = pd.concat(confusion matrices, ignore index=True)
confusion matrices_file path ="/kaggle/working/confusion_matrices.csv"

confusion matrices df.to_csv(confusion matrices file path, index=False)

print(f"'Confusion matrices saved to {confusion matrices file path}")
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Trylikos kintamyjy visy im¢iy tikslumas

2 PRIEDAS
26 lentelé

Modelio pav. Imtis Tikslumas F1 balas AUC AUC-PR | Log. nuostolis
GBM 4 Mokymo 1,0000 0,9994 1,0000 1,0000 0,0017
GBM 4 Validacijos 0,9998 0,9939 1,0000 0,9992 0,0027
GBM 4 Testavimo 0,9997 0,9927 1,0000 0,9995 0,0030
GBM 2 Mokymo 0,9998 0,9956 1,0000 0,9998 0,0035
GBM 2 Validacijos 0,9996 0,9896 1,0000 0,9989 0,0042
GBM 2 Testavimo 0,9996 0,9880 1,0000 0,9989 0,0045

XGBoost_2 Mokymo 1,0000 0,9996 1,0000 1,0000 0,0010
XGBoost 2 Validacijos 0,9996 0,9907 1,0000 0,9990 0,0019
XGBoost 2 Testavimo 0,9997 0,9916 1,0000 0,9992 0,0017
GBM 3 Mokymo 0,9999 0,9986 1,0000 0,9999 0,0024
GBM 3 Validacijos 0,9998 0,9936 1,0000 0,9991 0,0032
GBM 3 Testavimo 0,9997 0,9916 1,0000 0,9993 0,0035
GBM 1 Mokymo 1,0000 0,9988 1,0000 0,9999 0,0018
GBM 1 Validacijos 0,9996 0,9886 1,0000 0,9985 0,0037
GBM 1 Testavimo 0,9996 0,9883 1,0000 0,9986 0,0039
XGBoost_1 Mokymo 1,0000 0,9996 1,0000 1,0000 0,0012
XGBoost_1 Validacijos 0,9996 0,9906 1,0000 0,9988 0,0021
XGBoost 1 Testavimo 0,9996 0,9897 1,0000 0,9989 0,0020
XGBoost_3 Mokymo 1,0000 0,9996 1,0000 1,0000 0,0014
XGBoost_3 Validacijos 0,9999 0,9968 0,9996 0,9990 0,0020
XGBoost_3 Testavimo 0,9998 0,9957 0,9999 0,9992 0,0020
XRT 1 Mokymo 0,9988 0,9675 0,9998 0,9940 0,0509
XRT 1 Validacijos 0,9974 0,9295 0,9991 0,9744 0,0538
XRT 1 Testavimo 0,9971 0,9197 0,9989 0,9705 0,0535
DRF 1 Mokymo 0,9993 0,9826 1,0000 0,9983 0,0234
DRF 1 Validacijos 0,9976 0,9365 0,9989 0,9728 0,0306
DRF 1 Testavimo 0,9975 0,9298 0,9988 0,9721 0,0307
GLM 1 Mokymo 0,9811 0,2407 0,8410 0,1396 0,0772
GLM 1 Validacijos 0,9809 0,2417 0,8447 0,1400 0,0776
GLM 1 Testavimo 0,9813 0,2407 0,8361 0,1352 0,0774
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W

Sesiuy kintamujy visy im¢iy metrikos

3 PRIEDAS
27 lentelé

Modelio pav. Imtis Tikslumas F1 balas AUC AUC-PR | Log. nuostolis
GBM 1 Mokymo 0,9971 0,9218 0,9995 0,9794 0,0142
GBM 1 Validacijos 0,9950 0,8573 0,9940 0,9106 0,0229
GBM 1 Testavimo 0,9948 0,8459 0,9938 0,9010 0,0234

XGBoost_3 Mokymo 0,9988 0,9693 0,9999 0,9949 0,0195
XGBoost_3 Validacijos 0,9952 0,8654 0,9927 0,9104 0,0300
XGBoost_3 Testavimo 0,9951 0,8607 0,9931 0,9076 0,0294
GBM 4 Mokymo 0,9942 0,8298 0,9945 0,8986 0,0280
GBM 4 Validacijos 0,9931 0,7993 0,9916 0,8700 0,0311
GBM 4 Testavimo 0,9931 0,7904 0,9915 0,8586 0,0311
XGBoost_1 Mokymo 0,9999 0,9966 1,0000 0,9997 0,0067
XGBoost 1 Validacijos 0,9948 0,8537 0,9894 0,8984 0,0225
XGBoost 1 Testavimo 0,9947 0,8466 0,9892 0,8894 0,0231
GBM 3 Mokymo 0,9923 0,7792 0,9904 0,8384 0,0347
GBM 3 Validacijos 0,9918 0,7662 0,9889 0,8276 0,0360
GBM 3 Testavimo 0,9914 0,7497 0,9886 0,8154 0,0361
XGBoost_2 Mokymo 0,9997 0,9929 1,0000 0,9992 0,0090
XGBoost 2 Validacijos 0,9949 0,8561 0,9889 0,9007 0,0236
XGBoost 2 Testavimo 0,9948 0,8493 0,9900 0,8958 0,0235
GBM 2 Mokymo 0,9918 0,7539 0,9890 0,8226 0,0362
GBM 2 Validacijos 0,9915 0,7480 0,9880 0,8197 0,0371
GBM 2 Testavimo 0,9913 0,7338 0,9880 0,8044 0,0369
XRT 1 Mokymo 0,9980 0,9444 0,9995 0,9849 0,0361
XRT 1 Validacijos 0,9911 0,7368 0,9776 0,7985 0,0545
XRT 1 Testavimo 0,9909 0,7274 0,9793 0,7858 0,0538
DRF 1 Mokymo 0,9965 0,9038 0,9984 0,9579 0,0603
DRF 1 Validacijos 0,9904 0,7214 0,9758 0,7720 0,0693
DRF 1 Testavimo 0,9902 0,7062 0,9773 0,7588 0,0681
GLM 1 Mokymo 0,9812 0,1495 0,7560 0,0742 0,0852
GLM 1 Validacijos 0,9809 0,1650 0,7632 0,0814 0,0854
GLM 1 Testavimo 0,9813 0,1525 0,7499 0,0744 0,0850
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Galutiniy modeliy kintamyju visy im¢iy metrikos

4 PRIEDAS
28 lentelé

Modelio pav. Imtis Tikslumas F1 balas AUC AUC-PR | Log. nuostolis
GBM 1 Mokymo 0,9978 0,9421 0,9998 0,9886 0,0126
GBM 1 Validacijos 0,9942 0,8340 0,9921 0,8925 0,0271
GBM 1 Testavimo 0,9942 0,8310 0,9926 0,8866 0,0268
GBM 4 Mokymo 0,9952 0,8660 0,9983 0,9429 0,0218
GBM 4 Validacijos 0,9932 0,8092 0,9917 0,8760 0,0294
GBM 4 Testavimo 0,9931 0,8026 0,9921 0,8670 0,0291

XGBoost_3 Mokymo 0,9930 0,8060 0,9948 0,8824 0,0293
XGBoost 3 Validacijos 0,9921 0,7873 0,9903 0,8500 0,0328
XGBoost 3 Testavimo 0,9920 0,7715 0,9906 0,8365 0,0327
GBM 2 Mokymo 0,9990 0,9742 0,9999 0,9959 0,0188
GBM 2 Validacijos 0,9947 0,8487 0,9899 0,8982 0,0307
GBM 2 Testavimo 0,9947 0,8496 0,9913 0,8966 0,0300
GBM 3 Mokymo 0,9922 0,7859 0,9930 0,8594 0,0321
GBM 3 Validacijos 0,9915 0,7625 0,9894 0,8332 0,0346
GBM 3 Testavimo 0,9915 0,7505 0,9895 0,8226 0,0344
XGBoost_2 Mokymo 0,9998 0,9957 1,0000 0,9995 0,0078
XGBoost 2 Validacijos 0,9944 0,8396 0,9865 0,8858 0,0252
XGBoost 2 Testavimo 0,9945 0,8392 0,9882 0,8807 0,0248
XGBoost 1 Mokymo 0,9999 0,9971 1,0000 0,9997 0,0063
XGBoost 1 Validacijos 0,9944 0,8421 0,9858 0,8848 0,0244
XGBoost 1 Testavimo 0,9943 0,8350 0,9869 0,8776 0,0245
XRT 1 Mokymo 0,9968 0,9152 0,9992 0,9671 0,0414
XRT 1 Validacijos 0,9883 0,6510 0,9661 0,6943 0,0616
XRT 1 Testavimo 0,9886 0,6505 0,9679 0,6859 0,0604
DRF 1 Mokymo 0,9914 0,7605 0,9953 0,8608 0,0557
DRF 1 Validacijos 0,9862 0,5833 0,9613 0,6225 0,0675
DRF 1 Testavimo 0,9865 0,5795 0,9626 0,6192 0,0662
GLM 1 Mokymo 0,9812 0,1956 0,7903 0,1103 0,0817
GLM 1 Validacijos 0,9810 0,2073 0,7891 0,1220 0,0820
GLM 1 Testavimo 0,9813 0,2004 0,7959 0,1165 0,0805
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