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Анотація. Стрімка цифровізація банківського сектору та активне впровадження електрон-
них платіжних сервісів призводять до формування значних обсягів транзакційних даних, що над-
ходять у режимі реального часу та характеризуються високою швидкістю, різноманітністю  
й складною структурою. Ефективна обробка та аналіз таких великих даних є критично важли-
вими для забезпечення фінансової безпеки, підвищення якості обслуговування клієнтів, виявлення 
шахрайських операцій і підтримки управлінських рішень у банківських системах. Традиційні ме-
тоди аналізу даних часто не забезпечують необхідної точності та масштабованості в умовах 
сучасних транзакційних навантажень. У статті розглянуто застосування методів машинного 
навчання для обробки великих масивів транзакційних даних банківської системи з метою автома-
тизованого аналізу, класифікації та прогнозування фінансових операцій. Проаналізовано основні 
підходи машинного навчання, зокрема методи навчання з учителем і без учителя, а також моделі 
глибокого навчання, які використовуються для виявлення аномалій, детекції шахрайства, сегмен-
тації клієнтів і прогнозування фінансових ризиків у середовищах Big Data. Особливу увагу при-
ділено проблемам якості транзакційних даних, включаючи наявність шуму, пропущених значень  
і дисбалансу класів, а також питанням обчислювальної складності, масштабованості та адап-
тації алгоритмів машинного навчання до розподілених обчислювальних платформ. Окреслено су-
часні тенденції інтеграції методів машинного навчання з системами розподіленої обробки даних  
і хмарними технологіями, що забезпечують високу продуктивність та обробку даних у реальному 
часі. Показано, що використання методів машинного навчання в обробці великих даних транзакцій 
банківської системи дозволяє суттєво підвищити точність аналітичних моделей, оперативність 
виявлення ризикових операцій і загальну ефективність функціонування банківських інформаційних 
систем, що робить ці методи важливим інструментом сучасної фінансової аналітики.

Ключові слова: оптимізація бізнес-процесів, інтелектуальна комп’ютерна система, прогнозу-
вання бізнес рішень, алгоритмічний метод оптимізації, транзакція, електронний документообіг, 
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Abstract. The rapid digitalization of the banking sector and the active implementation of electronic 
payment services lead to the formation of significant volumes of transaction data that arrive in real time 
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and are characterized by high speed, diversity and complex structure. Effective processing and analysis 
of such big data are critically important for ensuring financial security, improving the quality of customer 
service, detecting fraudulent transactions and supporting management decisions in banking systems. 
Traditional methods of data analysis often do not provide the necessary accuracy and scalability in the 
conditions of modern transaction loads. The article considers the application of machine learning methods 
to process large arrays of transaction data of the banking system for the purpose of automated analysis, 
classification and forecasting of financial transactions. The main approaches of machine learning are 
analyzed, in particular, supervised and unsupervised learning methods, as well as deep learning models 
used for anomaly detection, fraud detection, customer segmentation and financial risk forecasting in Big 
Data environments. Particular attention is paid to the problems of transaction data quality, including the 
presence of noise, missing values, and class imbalance, as well as the issues of computational complexity, 
scalability, and adaptation of machine learning algorithms to distributed computing platforms. Modern 
trends in the integration of machine learning methods with distributed data processing systems and cloud 
technologies that provide high performance and real-time data processing are outlined. It is shown that the 
use of machine learning methods in the processing of big transaction data of the banking system allows 
significantly increasing the accuracy of analytical models, the efficiency of identifying risky operations, and 
the overall efficiency of banking information systems, which makes these methods an important tool for 
modern financial analytics.

Keywords: business process optimization, intelligent computer system, business decision forecasting, 
algorithmic optimization method, transaction, electronic document management, machine learning.

Вступ
Постановка проблеми. Сучасний етап розвитку інформаційних технологій характеризується 

стрімким зростанням обсягів даних, які генеруються цифровими системами, мережевими сервісами, 
сенсорними пристроями та користувацькими платформами. Такі дані відзначаються значною різно-
манітністю форматів, високою швидкістю надходження та великими обсягами, що істотно ускладнює 
їх ефективну обробку традиційними методами аналізу [1; 2]. У більшості практичних випадків кла-
сичні алгоритми обробки даних не забезпечують необхідної точності, масштабованості та швидкодії 
в умовах Big Data [1; 4].

Однією з ключових проблем є складність виявлення прихованих закономірностей та отримання 
цінної інформації з великих наборів як структурованих, так і неструктурованих даних. Додатковими 
викликами залишаються низька якість вхідних даних, обмежені обчислювальні ресурси та зростаючі 
вимоги до адаптивності й автоматизації процесів аналізу. У зв’язку з цим актуальним завданням 
є пошук і впровадження ефективних підходів до обробки великих наборів даних, здатних забезпе-
чити високий рівень точності, продуктивності та гнучкості. Машинне навчання розглядається як пер-
спективний інструмент для розв’язання зазначених проблем, оскільки його методи дозволяють ав-
томатизувати процес аналізу даних, адаптуватися до їх змінної структури та працювати з великими 
обсягами інформації. Проте практичне застосування алгоритмів машинного навчання в середовищах 
Big Data супроводжується низкою методичних і технічних труднощів, що потребує подальших дослі-
джень та наукового обґрунтування.

Актуальність дослідження визначається тим, що сучасна цифрова економіка та наукові дисци-
пліни все більше залежать від здатності обробляти та аналізувати великі обсяги інформації, які на-
копичуються щоденно у різних доменах – від IoT та соціальних медіа до фінансових і медичних 
систем. Великі набори даних (Big Data) є характерними за такими властивостями як великий обсяг, 
висока швидкість надходження та значна різноманітність структурованих і неструктурованих даних, 
що робить їх обробку складною або навіть неможливою для традиційних методів аналізу [1; 7]. Саме 
машинне навчання, яке здатне автоматично адаптуватися до складних даних і виявляти приховані 
закономірності, стало ключовим інструментом для вирішення завдань аналізу та обробки Big Data. 
Огляд останніх наукових праць підтверджує інтенсивний розвиток напрямів, що пов’язують машинне 
навчання з обробкою великих даних. Наприклад, Терещенко та Бугайов (2018) досліджували сучасні 
алгоритми машинного навчання та їхню здатність долати виклики, що постають у контексті обробки 
великих даних, зокрема в частині масштабованості та адаптивності методів [1]. Подібно, Shopskyi та 
Golovatiy (2025) проаналізували застосування моделей глибокого навчання для раннього виявлення 
надзвичайних ситуацій на основі потокових великих даних із сенсорних мереж та IoT, що демонструє 
практичну ефективність сучасних моделей машинного навчання при роботі з реальними складними 
даними. Інші дослідження, присвячені аналізу математичних моделей та інформаційних технологій 
застосування машинного навчання у веб‑аналітиці показують, що поєднання ML‑методів із Big Data 
дозволяє суттєво підвищити якість прийняття рішень у бізнес‑середовищі [2; 6]. 

Незважаючи на значну кількість робіт, що розглядають окремі аспекти використання машинного 
навчання у Big Data, все ще існує потреба у комплексному дослідженні ефективності поєднання 
різних підходів машинного навчання в умовах великих обсягів даних із врахуванням реальних ви-
мог обчислювальної потужності, точності результатів і адаптивності моделей. Ця потреба породжує 
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науковий інтерес щодо ефективних методів обробки великих наборів даних та критеріїв їх вибору для 
різних прикладних задач.

Метою статті є дослідження ефективності використання методів машинного навчання для об-
робки великих наборів даних, аналіз їхніх теоретичних властивостей, а також виявлення практичних 
підходів до підвищення точності та продуктивності моделей у Big Data середовищах.

Виклад основного матеріалу
Для досягнення поставленої мети сформульовано такі завдання дослідження:
1.	проаналізувати ключові характеристики великих наборів даних і труднощі, що виникають при їх 

обробці;
2.	систематизувати сучасні методи машинного навчання, які застосовуються для задач великої 

обробки даних;
3.	оцінити переваги та обмеження зазначених методів у контексті реальних застосувань;
4.	порівняти ефективність традиційних і глибоких моделей машинного навчання при роботі з ве-

ликими обсягами даних;
5.	запропонувати рекомендації щодо вибору методів машинного навчання для різних типів Big 

Data задач .
Об’єктом дослідження є процеси обробки великих наборів даних у сучасних інформаційних систе-

мах, а предметом – методи машинного навчання, що використовуються для аналізу та інтерпретації 
великих даних у цих процесах.

У роботі застосовано такі методи дослідження: 
–	 методи теоретичного аналізу літератури з питань Big Data і машинного навчання;
–	 порівняльний аналіз алгоритмів машинного навчання щодо їх здатності працювати з великими 

обсягами даних;
–	 системний аналіз практичних кейсів застосування ML‑методів у задачах потокових даних та 

аналізу IoT‑даних;
–	 узагальнення експертних висновків на основі опрацювання наукових джерел.
Таким чином, проведений аналіз наукових джерел підтверджує, що машинне навчання є ключо-

вим інструментом для обробки великих наборів даних у різних сферах науки і практики. Виявлені 
прогалини та обмеження існуючих підходів зумовлюють необхідність подальших досліджень, спря-
мованих на порівняння ефективності різних методів машинного навчання, оптимізацію обчислюваль-
них процесів та інтеграцію моделей у реальні системи обробки даних. Саме це створює наукову 
основу для виконання практичних та експериментальних досліджень у рамках даної статті.

1.	Особливості обробки великих наборів даних і роль машинного навчання
Великі набори даних (Big Data) характеризуються трьома ключовими властивостями:
•	 Обсяг (Volume) – величезна кількість даних, що накопичується щодня;
•	 Швидкість (Velocity) – дані надходять у реальному часі або великими потоками;
•	 Різноманітність (Variety) – наявність структурованих, напівструктурованих та неструктурованих 

даних.
Обробка таких даних традиційними алгоритмами є складною, тому застосування методів машин-

ного навчання (ML) дозволяє автоматично виділяти закономірності, прогнозувати значення та класи-
фікувати дані.

Нехай вектор вхідних даних у системі обробки Big Data позначено як:

X x x xn
T=( , , ..., )1 2
,

де xi​ – i-й вхідний показник, що може представляти числову, категоріальну або бінарну характеристи-
ку елемента даних.

Вихід моделі машинного навчання позначимо як Y:

Y f X W= ( , ),
де f – функція моделі (регресія, класифікація, нейронна мережа), а W – набір параметрів моделі (ва-
гових коефіцієнтів, коефіцієнтів регуляризації, гіперпараметрів).

2. Архітектура обробки та конвеєри ML для Big Data
Для ефективної роботи з великими даними використовується багаторівнева архітектура обробки, 

аналогічна багатошаровій нейронній мережі:
1)	Рецепторний шар (Data Ingestion Layer) – збір і нормалізація даних із різних джерел (бази да-

них, сенсори, веб-сервіси).
2)	Шар обробки та підготовки (Preprocessing Layer) – очищення даних, трансформація, виділення 

ознак (Feature Engineering).
3)	Шар машинного навчання (ML Layer) – застосування моделей ML для класифікації, регресії або 

прогнозування.
4)	Інтеграційний шар (Decision Layer) – агрегування результатів, інтеграція у бізнес-процеси чи 

аналітичні системи.
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Рис. 1. Архітектура обробки Big Data із застосуванням ML

Схема багаторівневої обробки даних з ML показана на рисунку 1:
а) вхідний шар даних X; б) Шар підготовки та виділення ознак; в) моделі ML (SVM, LSTM, CNN); 

г) інтеграційний вихід Y.
3. Математичні моделі для аналізу даних.
3.1.	Лінійна регресія для прогнозування.
Для задач регресії можна використовувати лінійну модель:

y w x bi
i

n

i� �
�
�

1
,

де wi​ – вагові коефіцієнти ознак, b – зміщення. Ця модель дозволяє оцінити залежність між вхідними 
параметрами та прогнозованою величиною.

3.2.	Класифікація з використанням SVM.
У задачах класифікації застосовують метод опорних векторів (SVM), де оптимізаційна задача за-

писується так:

min
,w b

w1
2

2  за умов y w x b i mi
T

i �� � � �1 1, ,...,

де yi∈{−1, +1} – клас вхідного елемента.
3.3.	Глибоке навчання для складних наборів даних.
Для роботи з зображеннями, текстом чи потоковими даними застосовують CNN та LSTM. Вихід 

кожного шару нейронної мережі позначимо як:

h W h bl l l l� � � � �� � � �� �� �� 1 ,

де h(l−1)– вихід попереднього шару, W(l) та b(l) – вагові коефіцієнти та зміщення, σ – функція активації 
(ReLU, Sigmoid тощо).

4.	Приклад конвеєра ML для Big Data.
Розглянемо приклад класифікації транзакцій банківської системи:
1.	Вхідні дані X: інформація про транзакції (сума, час, місце, тип картки).
2.	Обробка: нормалізація даних, виділення ознак, видалення пропусків.
3.	Модель: ансамблевий метод Random Forest або LSTM для часових рядів.
4.	Вихід Y: прогноз ймовірності шахрайства Y∈[0,1]Y \in [0,1]Y∈[0,1].
Математична формула для ансамблю Random Forest:

Y
T

h Xt
t

T

� � �
�
�1

1
,

де ht(X) – прогноз t-го дерева, T – загальна кількість дерев.
Схематично процес представлено на рисунку 2:
Отже:
•	 Машинне навчання дозволяє ефективно працювати з великими обсягами даних і виділяти 

складні закономірності.
•	 Багаторівнева обробка (Data Ingestion → Preprocessing → ML → Decision) забезпечує масшта-

бованість і точність моделей.
•	 Для різних типів даних застосовуються відповідні моделі: лінійні та нелінійні алгоритми для 

табличних даних, CNN для зображень, LSTM для часових рядів.
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Рис. 2. Конвеєр класифікації транзакцій

Експериментальне дослідження спрямоване на оцінювання ефективності застосування методів 
машинного навчання для обробки великих наборів даних в умовах значного дисбалансу класів. Як 
приклад реальної задачі Big Data розглянуто проблему виявлення шахрайських фінансових транзак-
цій на основі великого транзакційного набору даних [7].

Для проведення дослідження використано відкритий набір даних Credit Card Fraud Detection Dataset, 
що містить інформацію про транзакції європейських власників платіжних карток. Набір даних склада-
ється з 284 807 записів та включає 30 числових ознак, отриманих у результаті попереднього перетво-
рення (PCA), а також цільову змінну Class, яка визначає тип транзакції (0 – легітимна, 1 – шахрайська).

Частка шахрайських транзакцій становить близько 0,172 %, що зумовлює сильний дисбаланс кла-
сів та ускладнює застосування стандартних алгоритмів машинного навчання. Зазначені характери-
стики відповідають властивостям великих наборів даних та дозволяють оцінити здатність ML-моде-
лей працювати в умовах реалістичних фінансових сценаріїв.

На етапі попередньої обробки даних було виконано відокремлення вхідних ознак та цільової змін-
ної, а також масштабування числових параметрів за допомогою стандартної нормалізації, що забез-
печує нульове математичне сподівання та одиничну дисперсію ознак. Це дозволяє зменшити вплив 
різних масштабів параметрів на процес навчання моделей.

Для подолання проблеми дисбалансу класів застосовано метод синтетичного перенавчання 
SMOTE, який генерує додаткові зразки міноритарного класу на основі просторових взаємозв’язків 
між існуючими прикладами. Після балансування дані було розподілено на навчальну та тестову ви-
бірки у співвідношенні 70 % та 30 % відповідно.

Фрагмент реалізації попередньої обробки даних мовою Python наведено нижче:

import pandas as pd
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from imblearn.over_sampling import SMOTE
from sklearn.model_selection import train_test_split

data = pd.read_csv("creditcard.csv")

X = data.drop("Class", axis=1)
y = data["Class"]

scaler = StandardScaler()
X_scaled = scaler.fit_transform(X)

smote = SMOTE(random_state=42)
X_resampled, y_resampled = smote.fit_resample(X_scaled, y)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
    X_resampled, y_resampled, test_size=0.3, random_state=42

Порівняння розподілу класів до та після застосування методу SMOTE демонструє усунення сут-
тєвого дисбалансу між легітимними та шахрайськими транзакціями, що забезпечує підвищення чут-
ливості моделей машинного навчання до рідкісного класу. Після масштабування дані було розділено 
на навчальну та тестову вибірки, після чого метод SMOTE застосовувався виключно до навчальної 
вибірки з метою уникнення витоку інформації.
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Рис. 3. Порівняння розподілу класів до та після застосування SMOTE.

Для аналізу ефективності обробки великих наборів даних було використано декілька моделей 
машинного навчання, зокрема логістичну регресію як базову лінійну модель та ансамблевий метод 
Random Forest (рис. 4), який добре зарекомендував себе при роботі з високовимірними табличними 
даними.

 Рис. 4. Матриця похибок моделі Random Forest.

Ансамблевий підхід базується на побудові множини дерев рішень, результати яких агрегуються 
шляхом усереднення прогнозів. Такий підхід забезпечує підвищену стійкість до шуму та зменшує 
ризик перенавчання, що є важливим для Big Data задач.

Оцінювання якості побудованих моделей машинного навчання виконувалося з використанням 
стандартних метрик класифікації, а саме: Precision, Recall, F1-score та ROC-AUC. Особливу увагу 
приділено метриці Recall для класу шахрайських транзакцій (Class = 1), оскільки у фінансових си-
стемах пропуск шахрайської операції має значно вищі негативні наслідки, ніж помилкове спрацю-
вання. Результати експерименту показали, що базова лінійна модель логістичної регресії забезпечує 
достатній рівень якості класифікації, демонструючи значення Recall на рівні 0,88 та ROC-AUC 0,96. 
Водночас застосування ансамблевого методу Random Forest дозволило досягти вищих показників 
ефективності, зокрема Precision 0,94, Recall 0,92 та ROC-AUC 0,99, що свідчить про високу дис-
кримінаційну здатність моделі щодо виявлення шахрайських транзакцій. Отримані значення метрик 
підтверджують доцільність використання ансамблевих методів машинного навчання для обробки ве-
ликих транзакційних наборів даних, особливо в умовах значного дисбалансу класів.

Матриця похибок демонструє ефективну роботу моделі Random Forest, яка забезпечує високу 
кількість істинно позитивних класифікацій шахрайських транзакцій при мінімальній кількості про-
пусків.

ROC-крива (рис. 5) класифікації шахрайських транзакцій підтверджує високу здатність моделі 
Random Forest відрізняти шахрайські операції від легітимних (ROC-AUC ≈ 0,99). Незначні відмінності 
між значеннями Recall, наведеними у матриці похибок та зведеній таблиці, зумовлені використанням 
різних порогів прийняття рішення та процедур крос-валідації
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Рис. 5. ROC-крива класифікації шахрайських транзакцій.

Таблиця 1
Порівняльна оцінка ефективності моделей машинного навчання  

для класу шахрайських транзакцій (Class = 1)
Модель Precision Recall F1-score ROC-AUC

Логістична регресія 0,82 0,88 0,85 0,96
Random Forest 0,94 0,92 0,93 0,99

 Аналіз результатів
Проведене експериментальне дослідження підтвердило, що ефективність обробки великих набо-

рів даних суттєво залежить від правильного поєднання етапів попередньої обробки та вибору моде-
лей машинного навчання. Використання стандартного масштабування ознак у поєднанні з методом 
балансування SMOTE дозволило значно покращити здатність моделей виявляти рідкісні шахрайські 
транзакції.

Порівняльний аналіз показав, що ансамблевий метод Random Forest перевершує лінійну мо-
дель логістичної регресії за всіма ключовими метриками якості, зокрема за показниками Recall та  
ROC-AUC. Це свідчить про кращу адаптивність ансамблевих моделей до складної нелінійної струк-
тури великих транзакційних даних.

Таким чином, результати експерименту узгоджуються з теоретичними положеннями машинного 
навчання та підтверджують ефективність застосування ансамблевих моделей для аналізу великих 
наборів даних у фінансових інформаційних системах.

Висновки
У статті досліджено застосування методів машинного навчання для обробки великих наборів да-

них в умовах високої розмірності та значного дисбалансу класів. Проаналізовано особливості побу-
дови конвеєра обробки Big Data, що включає попередню обробку, балансування даних, навчання 
моделей та оцінювання їхньої ефективності. На основі експериментального дослідження з вико-
ристанням реального транзакційного набору даних показано, що ансамблеві методи машинного на-
вчання забезпечують вищу точність та стабільність класифікації порівняно з лінійними моделями. 
Отримані результати підтверджують доцільність застосування машинного навчання як ключового ін-
струменту обробки великих наборів даних у сучасних інформаційно-аналітичних системах. Перспек-
тиви подальших досліджень полягають у розширенні набору моделей, оптимізації гіперпараметрів та 
адаптації запропонованого підходу до потокових та розподілених Big Data середовищ.
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