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ВАРТІСНИЙ АНАЛІЗ СТРАТЕГІЙ БАЛАНСУВАННЯ 

КЛАСІВ У НЕЙРОМЕРЕЖЕВОМУ МОНІТОРИНГУ 

БАНКІВСЬКИХ ТРАНЗАКЦІЙ 
 

Підвищення точності автоматизованих систем виявлення шахрайства у 

фінансовому секторі нерозривно пов'язане з вирішенням проблеми 

нерівноваги класів у транзакційних даних. Статистика НБУ свідчить, що у 

2025 р. втрати від незаконних операцій із платіжними картками в Україні 

досягли 1,4 млрд грн, зростання склало 24% порівняно з попереднім роком. У 

глобальному вимірі щорічний обсяг збитків від карткового шахрайства 

перевищує $34 млрд. 

На відміну від попередніх досліджень, які обмежуються порівнянням 

метрик якості класифікаторів, дана робота зосереджується на вартісній моделі 

операційних втрат, що дозволяє безпосередньо оцінити фінансові наслідки 

вибору тієї чи іншої стратегії балансування навчальної вибірки. 

Вартісна модель оперує двома типами витрат: втрати від пропущених 

шахрайських операцій (Cfraud = $122,21 — медіана суми транзакції в датасеті) 

та витрати на ручну перевірку хибних тривог (Creview = $5,00 — нормативне 

значення операційних витрат фінансового моніторингу). Сукупні операційні 

витрати визначаються як: 

Losses=FN × Cfraud+FP × Creview                           (1) 

де:  

FN – кількість невиявлених шахрайських транзакцій;  

FP – кількість хибних спрацювань. 
 

Обчислення виконано для тестової вибірки, що містить 56 962 транзакції, 

з яких 98 є шахрайськими. Модель: багатошаровий перцептрон з двома 
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прихованими шарами (64 та 32 нейрони, ReLU), навчений на датасеті Credit 

Card Fraud Detection (IR = 577,88). Результати вартісного аналізу за чотирма 

стратегіями балансування відображено у табл. 1. 
 

Таблиця 1 

Сукупні операційні втрати за стратегіями балансування навчальної 

вибірки багатошарового перцептрону 

Стратегія Загальні втрати, $ 
Зниження збитків відносно 

базової, % 

Без балансування 2 768,62 — 

Зважені класи 2 484,31 10,3 

SMOTE 2 155,36 22,1 

Андерсемплінг 26 479,89 −856,5 

[авторська розробка] 

 

Вартісний аналіз кардинально змінює інтерпретацію результатів. Метод 

SMOTE, займаючи лише третє місце за повнотою (0,837), забезпечує 

мінімальні сукупні операційні витрати ($2 155) завдяки обмеженій кількості 

хибних тривог (40 на тестовій вибірці). Стратегія зважених класів, маючи 

вищу повноту (0,888), програє за сукупними збитками через 228 хибних 

тривог. Найбільш виразним є результат андерсемплінгу: попри максимальну 

повноту (0,908), понад 5 000 хибних спрацювань генерують $25 380 витрат на 

перевірку, що робить цей метод фінансово нераціональним. 

Важливою практичною характеристикою системи моніторингу є 

поведінка класифікатора в умовах динамічного операційного середовища. Для 

її аналізу застосовано метрику зваженої ефективності виявлення (WDE), яка 

нормалізує якість класифікатора відносно поточного коефіцієнта дисбалансу 

IR (табл. 2). 
 

Таблиця 2 

Значення WDE для досліджуваних стратегій в різних операційних 

сценаріях 

Стратегія 
Звичайний день 

(IR=578) 

Пікове 

навантаження 

(IR=2500) 

Хакерська атака 

(IR=28) 

Без балансування 0,501 0,226 0,769 

Зважені класи 0,446 0,201 0,685 

SMOTE 0,499 0,225 0,766 

Андерсемплінг 0,406 0,183 0,623 

[авторська розробка] 



 June 19, 2026  Amsterdam, The Netherlands   

.  

15 
 

Сценарний аналіз виявляє нетривіальну закономірність. У штатному 

режимі (IR = 578) базова модель та SMOTE демонструють практично тотожні 

значення WDE (0,501 та 0,499). Під час сезонного пікового навантаження  

(IR = 2 500) значення WDE закономірно знижується вдвічі для всіх стратегій, 

сигналізуючи про об'єктивне ускладнення задачі — навіть без погіршення 

якості класифікатора. При скоординованій атаці (IR = 28), навпаки, WDE 

зростає до діапазону 0,62–0,77 — не тому що модель поліпшилась, а через 

різке збільшення частки шахрайських транзакцій. Такі аномальні зміни WDE 

самі по собі є індикатором безпекового інциденту, що дозволяє підрозділам 

ризик-менеджменту оперативно реагувати без додаткового аналізу. 

Порівняльний аналіз з результатами роботи Wang et al. (2025) на датасеті 

IEEE-CIS (IR = 24,25) підтвердив коректність міждатасетного використання 

WDE: незважаючи на суттєво нижчий рівень складності задачі в IEEE-CIS, 

наш MLP+SMOTE демонструє вищий WDE (0,499 проти 0,451), що 

відображає саме перевагу якості класифікатора, а не різницю в умовах. 

Висновки. Вартісний аналіз операційних витрат доводить, що 

максимізація статистичних метрик (повноти, F1) не є достатнім критерієм при 

виборі стратегії балансування для банківських IDS. Метод SMOTE є 

оптимальним при типовому співвідношенні вартостей помилок ~24:1 і 

забезпечує зниження сукупних операційних втрат на 22% відносно базової 

моделі. Метрика WDE, відстежувана в реальному часі, може служити 

операційним індикатором як зміни якості класифікатора, так і аномальних 

зрушень у розподілі транзакційного потоку. 
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