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МЕТРИКА ЗВАЖЕНОЇ ЕФЕКТИВНОСТІ 

ВИЯВЛЕННЯ ДЛЯ ОЦІНЮВАННЯ 

НЕЙРОМЕРЕЖЕВИХ КЛАСИФІКАТОРІВ  

В УМОВАХ ДИСБАЛАНСУ ТРАНЗАКЦІЙНИХ 

ДАНИХ 
 

Автоматизоване виявлення шахрайських операцій у банківських 

інформаційних системах є актуальним завданням кібербезпеки, що 

безпосередньо впливає на фінансову стійкість установ. Ключовою 

перешкодою при розробці відповідних класифікаторів машинного навчання є 

екстремальна нерівномірність розподілу класів: питома вага аномальних 

транзакцій у реальних датасетах не перевищує 0,2%, що знецінює стандартні 

метрики оцінювання якості моделей. 

Дане дослідження присвячене розробці та обґрунтуванню нової метрики 

оцінювання якості класифікаторів — індексу зваженої ефективності 

виявлення (Weighted Detection Efficiency, WDE), що явно враховує рівень 

нерівномірності класів при порівнянні моделей. 

Запропонований показник обчислюється за формулою: 
 

WDE=
(β×R+(1−β)×P)

(1+α×IR)
,                                      (1) 

 

де:  

R – повнота моделі; 

P – прецизійність моделі; 

β, α, IR – параметри, чиї значення та тлумачення наведено в табл. 1. 
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Таблиця 1 

Параметри метрики WDE та їх обґрунтування 

Параметр Значення Змістовне тлумачення 

β 0,7 
Перевага виявлення шахрайства над 

зниженням хибних тривог 

α 0,001 Інтенсивність штрафу за рівень дисбалансу IR 

IR 577,88 
Поточний коефіцієнт дисбалансу класів 

датасету 

[авторська розробка] 

 

Знаменник формули виконує функцію нормалізовального штрафу: при 

зростанні коефіцієнта дисбалансу IR значення WDE знижується навіть за 

незмінної якості класифікатора, що коректно відображає об'єктивне 

ускладнення задачі. Значення WDE, близьке до одиниці, вказує на ефективну 

роботу класифікатора в умовах сильного дисбалансу класів. 

Для верифікації метрики проведено серію експериментів на датасеті 

Credit Card Fraud Detection, що налічує 284 807 записів із часткою шахрайства 

0,17% (IR = 577,88). Класифікатором слугував багатошаровий перцептрон, 

навчений за чотирма альтернативними стратегіями обробки дисбалансу: без 

балансування (базовий варіант), з урахуванням вагових коефіцієнтів класів, 

методом синтетичної надвибірки SMOTE та випадковим андерсемплінгом. 

Результати зведено в табл. 2. 
 

Таблиця 2 

Порівняльні характеристики класифікатора багатошарового 

перцептрону за різними стратегіями обробки дисбалансу 

Стратегія Prec. Rec. F1 AUC WDE 

Без балансування 0,826 0,776 0,800 0,980 0,501 

Зважені класи 0,276 0,888 0,421 0,980 0,446 

SMOTE 0,672 0,837 0,746 0,968 0,499 

Андерсемплінг 0,017 0,908 0,034 0,934 0,406 

[авторська розробка] 

 

Аналіз отриманих показників засвідчив наступне. Базова модель без 

будь-яких коригувань вибірки демонструє найвищі значення точності (0,826) 

та AUC (0,980), але за рахунок неприйнятно низького рівня повноти (0,776) — 

близько чверті шахрайських операцій залишаються невиявленими. Зважені 
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класи дозволяють підняти повноту до 0,888, проте різке падіння точності до 

0,276 сигналізує про неприйнятне навантаження на підрозділи ручної 

перевірки. Метод SMOTE забезпечує найкращий баланс: при точності 0,672 

та повноті 0,837 значення F1 = 0,746 є найвищим серед стратегій 

балансування. Андерсемплінг, маючи найвищу повноту (0,908), генерує понад 

5 000 хибних тривог на тестовій вибірці, що унеможливлює його практичне 

застосування. 

WDE коректно диференціює стратегії: базова модель (0,501) та SMOTE 

(0,499) демонструють практично однаковий рівень ефективності з 

урахуванням дисбалансу, тоді як андерсемплінг суттєво відстає (0,406). Аналіз 

залежності WDE від IR показав, що при перевищенні IR ≈ 200 усі досліджувані 

стратегії входять у зону значного зниження ефективності, що вказує на 

доцільність пошуку ансамблевих або гібридних підходів. 

Практична цінність WDE полягає у можливості відстеження реальної 

ефективності моделі в операційному режимі: при сезонних піках 

трансакційної активності природне зростання IR призводить до зниження 

WDE навіть без деградації самого класифікатора, що дозволяє підрозділу 

ризик-менеджменту відрізняти об'єктивне ускладнення умов від справжнього 

збою моделі. 

Висновки. Запропонована метрика WDE усуває обмеження стандартних 

показників (F1, ROC-AUC) при порівнянні класифікаторів на датасетах з 

різним ступенем нерівноваги класів. Нормалізація відносно IR забезпечує 

інваріантність оцінки до зміни операційного навантаження. Метод SMOTE 

підтверджено як оптимальну стратегію балансування для задач банківського 

моніторингу при типовому співвідношенні вартостей помилок. 
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