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Резюме: Объемы мошенничества с кредитными картами увеличиваются по мере роста числа пользователей 
банковских карт. Необходимо принять контрмеры для предотвращения подобных преступлений. Компании-
эмитенты карт постоянно совершенствуют механизмы безопасности для защиты владельцев карт от различных 
видов мошенничества. Одним из таких механизмов является обнаружение мошеннических транзакций с 
помощью методов машинного обучения. В статье представлены результаты и сравнительный анализ различных 
моделей машинного обучения, созданных для обнаружения онлайн-мошенничества. 
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Abstract: Credit card fraud volumes increase as the number of bank card users grows. It is necessary to take 
countermeasures to prevent such crimes. Card issuing companies continuously improve security mechanisms to protect 
cardholders from various types of fraud. One of these mechanisms is the discovery of fraudulent transactions through 
machine learning techniques. The article presents the results and comparative analysis of various machine learning 
models built for online fraud detection. 
Keywords: Machine Learning, Fraud Detection, Unbalanced Classification, Neural Network, Logistic Regression, 
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precision 0․09 0․08 0.10 

recall 0․90 0․92 0.93 

F1-score 0․16 0․15 0.18 
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գործարքների բացահայտման համակարգ՝ 

հիմնված իրականացվող գործարքների վեր-

լուծության վրա։ Նման համակարգ մշակելու 

դժվարություններից են հանդիսանում տվյալ-

ների ոչ բալանսավորված լինելը և պիտակա-

վորված տվյալների ձեռք բերման հետ կապ-

ված դժվարությունները։ Համակարգի մշակ-

ման ժամանակ պետք է ուշադրություն դարձ-

վի կեղծ գործարքների նկատմամբ մոդելի 

զգայունության աստիճանի որոշմանը։ Զեղ-

ծարարությունների բացահայտման համար 

ավելի նպատակահարմար է ունենալ բարձր 

զգայունություն և սխալ ահազանգերի առկա-

յություն, քան կեղծ գործարքների չբացահայ-

տում։ Տրված խնդրի համար ավելի նպատա-

կահարմար էր օգտագործել նեյրոնային ցանցի 

մոդելը, որը բոլոր ցուցանիշներով 

գերազանցեց լոգիստիկ ռեգրեսիայի և գրա-

դիենտ բուստինգի մոդելներին։ Հետագա 

ուսումնասիրություններում կարելի է համե-

մատել առանց հսկողության մեքենայական 

ուսուցման մեթոդներով կառուցված մոդելնե-

րը դասակարգման վրա հիմնված մոդելների 

հետ։ 
 

Օգտագործված գրականության ցանկ 
1. ACFE European Fraud Conference (2012) 
2. Yufeng Kou, Chang-Tien Lu, S․ 

Sirwongwattana, Yo-Ping  Huang (2004). 
Survey of fraud detection techniques 

3. Christopher M. Bishop (2006). Pattern 
Recognition and Machine Learning (Information 
Science and Statistics) 

4. Hastie, Trevor, Robert, Tibshirani and J. H. 
Friedman (2009). The Elements of Statistical 
Learning: Data Mining, Inference, and 
Prediction. New York: Springer 

5. J. Friedman (2001) .  Greedy function 
approximation: a gradient boosting machine. 
Annals of Statistics, 29(5):1189–1232 
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